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Chapitre 1

Introduction a la conversion de voix

La communication homme/machine suscite depuis longtemps l'intérét d’un grand
nombre de chercheurs en traitement de parole et en technologie de I'information. Le but

est de rendre le dialogue avec la machine le plus proche possible d'un dialogue humain.

Les technologies vocales deviennent incontournables pour atteindre un tel objectif.
On peut distinguer les systémes de reconnaissances de la parole qui permettent de passer
d’une forme orale & une description symbolique (le plus souvent des mots) des systémes
de synthése de la parole qui rendent possible la vocalisation d’un texte. Au cours de
ces deux derniéres décennies, de nombreux travaux de recherche en syntheése de parole
ont été proposés, mais malgré ce progrés, on est toujours loin d’'un systéme de synthése
idéal :

— Une haute qualité de parole synthétisée mesurée en terme d’intelligibilité et de

naturel,

— Une maitrise du signal de parole, en tenant en compte de ’accent, 'intonation et

de la vitesse d’élocution.

Le probléme majeur auquel se heurte encore aujourd’hui la synthése de la parole a
partir du texte concerne la construction des corpus de données, volumineux, nécessitant
des ressources techniques et humaines, notamment un nombre varié d’enregistrements
de voix. Dans ce contexte un systéme de transformation de la voix apparait comme
une solution permettant de déplacer le probléme de construction de nouveaux corpus
de parole vers un probleme d’adaptation de corpus de référence & un nouveau contexte
d’identité vocale. Ainsi une solution flexible, simple et efficace telle que la conversion de
parole permet d’obtenir une diversité de voix pour les systémes de synthése de la voix.
Dans le contexte des techniques de conversion de voix, on s’intéresse au changement de

I'identité du locuteur mais aussi au style d’élocution tenant compte par exemple des
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sentiments de l'attitude et de I’émotion d’un locuteur.

Un systéme de conversion de voix (SCV) peut s’appliquer a différents domaines
autres que la synthése de la parole & partir du texte. Par exemple, il peut étre utilisé
dans I'apprentissage des langues étrangéres, la recherche psychoacoustique, le doublage
de films ou encore le divertissement ou certaines personnes ont des préférences pour
des voix particuliéres. Pour répondre a 1’émergence des applications biométriques, la
conversion de voix peut se placer comme évaluateur de systémes permettant de vérifier
I'identité de la voix. Dans le domaine médical, différentes solutions peuvent aussi étre
proposées pour les maladies dégénératives affectant les muscles de la phonation avec
pour conséquence une perte d’'identité vocale voire d’articulation.

Dans ce qui suit, quelques notions de base sur la production et le codage de la
parole seront présentées. Ensuite, on présente une définition de la conversion de voix
sera proposées a laquelle sera associée la problématique de cette thése. Enfin, un apercu

de ce mémoire permettra de parcourir le contenu de ’ensemble des chapitres.

1.1 Introduction a la parole

Comprendre le mécanisme de la production de la parole est une étape nécessaire
pour le développement d’'un SCV. Dans cette section nous allons décrire les étapes de
génération de la parole. Ensuite, on donnera un apercu sur le modéle source-filtre qui
permet de simuler la production du signal de parole. La représentation de la parole per-
met de caractériser le signal sous forme de parameétres, ceux-ci permettent de faciliter les
opérations de traitement et de synthése de la parole. Enfin, on terminera par un apercu
sur la phonétique, qui offre un lien entre les unités phonétiques et leurs descriptions
acoustiques.

Définition 1

Le son est une perturbation de la matiére se propageant dans un milieu élastique,
le plus souvent Vair (Pythod et Xauthos, 2003).

Définition 2

Le processus de production de la parole est un mécanisme relativement complexe qui
repose sur une interaction entre deux systémes : neurologique (systéme nerveux central)

et physiologique (poumon, larynx, organes du conduit vocal, etc.).

1.1.1 Processus de production de la parole

Le fonctionnement de I'appareil phonatoire humain repose sur l'interaction entre

trois entités : les poumons, le larynx et le conduit vocal. Le conduit vocal s’étend des
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cordes vocales en passant par différentes zones d’articulation (le pharynx, la cavité
buccale, la cavité labiale et les fosses nasales) (voir figure 1.1). Les différentes formes du
conduit vocal conduisent & différentes fréquences de résonance appelées formants, ces

derniers déterminent différents classes du signal parole.

Résonateurs:
1- Pharyngal
2- Buccale
3- Labial

4- Nasal

FIGURE 1.1 — Les différentes zones décrivant le conduit vocal (d’aprés le site de ircam.fr).

Le larynx quant & lui sert & réguler le débit de l'air via le mouvement des cordes
vocales.

La parole est ainsi le résultat de la variation de la pression d’air & travers le systéme
articulatoire. L’air des poumons (voir figure 1.2) anime sous pression au niveau des
cordes vocales. Les cordes vocales peuvent prendre deux états : fermé ou écarté. Si les
cordes sont fermées, ’air comprimé exerce une pression sur les cordes vocales conduisant
a une mise en vibration. Cette variation génére alors un son audible périodique que I'on
qualifie de son voisé et dont la fréquence fondamentale est notée Fy. Si les cordes vocales
sont écartées, l'air passe sans difficulté et génére alors un son que 'on qualifie de non-
voisé qui s’apparente a un bruit (voir figure 1.3). La figure 1.3illustre les propriétés de
deux fragments respectivement voisé et non-voisé. Sur la partie droite, on remarque que
la vibration des cordes vocales génére une périodicité visible sur le signal parole. Sur la
partie gauche qui correspond a un signal non-voisé (bruit), on remarque qu’il n’y a pas
de périodicité.

1l faut noter que la variation de la forme et la longueur des cordes vocales conduit
un changement de la fréquence fondamentale du signal de parole, cette fréquence varie
entre 100 et 200 Hz chez 'homme, de 150 & 300 Hz chez la femme et de 250 & 400 Hz
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3$ cavité nasale

L. nasopharynx
~|uette

amygdale
-4 oropharyn

langue
t—— laryngo-
‘s pharynx
épiglotte ~_
glotte —_~
cordes vocales -~ _—~
trachée =~ oesophage

FIGURE 1.2 — Représentation des organes de Iappareil phonatoire (d’apres le site de
mcgill.ca).

chez 'enfant (voir figure 1.4 montrant la prononciation de la phrase “On arrive a des
situations absurdes”par deux locuteurs, un homme et une femme. On peut observer
une différence de fréquence fondamentale moyenne entre ces deux locuteurs).

L’air, qui passe a travers le conduit vocal, poursuit son chemin au travers des zones
d’articulation. La présence ou 'absence d’obstacles sur le parcours de la colonne d’air

modifie la nature du son produit qui varie ainsi entre friction, nasalisation et plosion.

1.1.2 Modélisation de la parole

Différents modeéles ont été proposés pour simuler la production de la parole, le plus
répandu d’entre-eux est le modéle source-filtre. Ce modéle a été proposé par Johannes
Miiller en 1748 et a été décrit en détail par Gummar Fant (Fant, 1970). La décomposi-
tion source-filtre est une théorie particuliérement bien adaptée au probléme de conver-
sion de voix. Transformer les paramétres du filtre revient a simuler la modification des
caracteéristiques du conduit vocal (En-Najjari, 2005).

Ce modéle permet de décrire le signal parole dans le domaine spectral & un instant

1. Cette phrase a été tiré du corpus BREF 120 (Lamel et al., 1991)

4
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FiGURE 1.3 — Représentation d’un signal parole, la tranche de 0 & 400 ms concerne la
partie non-voisée et de 400 & 1000 ms la partie voisée.

donné. Dans ce modéle, la production de la parole est composée de trois parties indé-
pendantes (Hosom, 2000) : la partie source modélisant la vibration des cordes vocales,
la deuxiéme partie, conséquente, modélise le conduit vocal et la derniére correspond &
la sortie finale du son & la hauteur des lévres.

Mathématiquement, on considére que le signal de parole généré est une convolution
de deux modéles, celui de la source et celui du filtre. Le signal source est caractérisé
par une suite d’impulsion générées aux instants de fermeture de la glotte. Le spectre
de la partie filtre, appelé enveloppe spectrale, caractérise en premiére approximation le
timbre de la voix. Il est composée du spectre du filtre qui décrit le conduit vocal auquel

on ajoute la partie lisse du spectre glottique (En-Najjari, 2005), (voir figure 1.5).

1.1.3 Modélisation du signal de parole

Dans le processus de traitement de la parole, on procéde souvent & un découpage du
signal parole en une suite de segments appelés trames. Cette segmentation permet de
capturer les propriétés locales de chaque portion du signal (Arthur, 2008). Chaque trame
peut étre représentée par un ensemble de paramétres, appelés coefficients d’analyse.
Dans le domaine de la conversion de voix, le choix de ces coeflicients repose sur certains
critéres :

— Bonne réduction du volume de données résultant du ’analyse des signaux tempo-

rels de parole.

— Bonne propriété de génération du signal parole.
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FIGURE 1.4 — Prononciation de la phrase “On arrive a des situation absurdes” par
deux locuteurs. Pour le locuteur femme : (a) Représentation du signal parole et (b) sa
frequence fondamentale. Pour le locuteur homme : (¢) Représentation du signal parole
et (d) sa fréquence fondamentale.

— Efficacité lors de 'apprentissage des modéles statistiques.
Parmi ces paramétres d’analyse on peut trouver :

Les coefficients cepstraux : ces parameétres sont utilisés du fait qu’ils permettent
de caractériger le filtre le plus souvent sur une échelle non linéaire propre & reproduire
notre mécanisme de perception auditive. Ils sont trés largement utilisés en reconnais-
sance et en synthése de la parole. On peut distinguer le cepstre discret (Stylianoun,
1996), les MFCC Mel Frequency Cepstral Coefficients (Stylianou et al., 1998; Toda
et al., 2005) et les parametres LPC Linear Predictive Coding (Lee, 2007).

Paramétres LSF Line Spectral Frequency, ces paramétres sont largement utilisés
dans les SCV (Arslan, 1999; Kain et Macon, 2001; Ye et Young, 2004; Duxans et Al.,
2006; Erro et Moreno, 2007). Ils ont de bonnes propriétés d’interpolation et une bonne
représentation des structures de formant. D’aprés étude de (En-Najjary et al., 2003),
ces parameétres parviennent ainsi & capturer finement et modifier les informations per-

tinentes de I'enveloppe spectrale des signaux de parole. Dans ’étude de (Turk, 2007),
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50 100 150 200 250

FIGURE 1.5 — Description du modéle source-filtre : en haut a gauche le signal d’excita-
tion, en haut & droite le filtre modélisant le conduit vocal et en bas le signal de parole
généré.

on a constaté que les coefficients cepstraux sont plus adaptés a 'alignement, alors que
les LSF sont préférables pour la phase de transformation & proprement parlé.

Echantillons spectraux, on peut utiliser une conversion sur des échantillons spec-
traux si on veut faire une transformation & base fréquentielle (Valbret et al., 1992;
Siindermann et Ney, 2003; Toda et al., 2001).

Formants : il s’agit des paramétres liés aux résonances du conduit vocal, on dis-
tingue les fréquences des formants, la largeur des bandes passantes ainsi que 'intensité
(Abe et al., 1988; Narendranath et al., 1995; Kain et al., 2007).

1.1.4 Apergu sur la phonétique

Le terme phonétique désigne de fagon générale tout ce qui est relatif aux sons du
langage. L’unité élémentaire abstraite qui décrit un son est appelé phonéme. Le phone
est considéré comme étant l'instantiation du phonéme, physiquement c’est la réalisa-
tion acoustique du phonéme. Un diphone représente la transition entre deux phonémes
successifs (voir cours (Dutoit, 2008)), il commence & la moitié du premier phone et se
termine & la moitié du second.

Les caractéristiques acoustiques des phonémes varient en fonction du mouvement du

7
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TPA exemples type | TPA exemples type

[1] lit, il, lyre voyelle | [ v ] vache, vous consonne
‘ [u] ‘ ours, genou, roue ‘ voyelle ‘ [ s] ‘ serpent,tasse,nation,celui ‘ consonne ‘
‘ [v] ‘ tortue, rue, vétu ‘ voyelle ‘ [z ] ‘ zébre,zéro,rose ‘ consonne ‘
‘ [a] ‘ avio, ami, patte ‘ voyelle ‘ [ ] ‘ chat,tache,schéma ‘ consonne ‘
‘ [a] ‘ ane, pas, pate ‘ voyelle ‘ [ 3] ‘ jupe, gilet ‘ consonne ‘
‘ [a] ‘ ange, sans, vent ‘ voyelle ‘ [1] ‘ lune, lent, sol ‘ consonne ‘
‘ [o] ‘ mot, zone, eau, ‘ voyelle ‘ [ 1] ‘ robot, rue, venir ‘ consonne ‘
‘ [ o] ‘ os, fort, sol ‘ voyelle ‘ [p] ‘ pomme, soupe, pere ‘ consonne ‘
| [5]] lion, ton, ombre |  voyelle | [m ] | mouton, mot,flamme |  consonne |
| [e]] école, blé, chez | voyelle | [t] | tambour, terre, vite | consonne |
‘ [ € ‘ aigle, lait, merci ‘ voyelle ‘ [d] ‘ dent, dans,aide ‘ consonne ‘
‘ [ €] ‘ lapin, brin, plein ‘ voyelle ‘ [n] ‘ nuage, animal, nous ‘ consonne ‘
’ [ o] ‘ feu, peu, deux ‘ voyelle ‘ [ k] ‘ cadeau, clou, qui, sac ‘ consonne ‘
’ [ o ‘ meuble, peur ‘ voyelle ‘ [g] ‘ gateau, bague, gare, qui ‘ consonne ‘
‘ [ & | ‘ parfum, lundi, brun ‘ voyelle ‘ [ n ‘ peigne, agneau, vigne ‘ consonne ‘
‘ [ 9] ‘ requin, premier ‘ voyelle ‘ [i] ‘ quille, yeux, panier ‘ semi-voyelle ‘
‘ [ ] ‘ fusée, feu ‘ consonne ‘ [ w] ‘ oiseau, oui,fouet ‘ semi-voyelle ‘
‘ [b] ‘ balle, bon,robe ‘ consonne ‘ [ 4 ‘ puit, huile, lui ‘ semi-voyelle ‘

TABLE 1.1 — Liste des phonémes de ’alphabet phonétique du francais.

conduit vocal lors de articulation (Duxans, 2006). Les phonémes peuvent étre décrits
selon la maniére d’articulation, les points d’articulation ou encore la nature du son

volsée ou non-voisée.

On peut distinguer trois classes phonétiques principales : les voyelles, les semi-
voyelles et les consonnes. Le tableau 1.1 décrit ’alphabet phonétique internationale
(IPA) pour le francais (voir cours (Dutoit, 2008)), il associe des symboles phonétiques

aux sons pour faciliter la prononciation.

Les voyelles different de tous les autres sons par le degré d’ouverture du conduit
vocal. Si le conduit vocal est suffisamment ouvert pour que ’air puisse passer sans obs-
tacle, il y a production d’une voyelle. Par contre, si le passage se rétrécit ou se ferme
temporairement, un bruit est généré lors du passage forcé d’air, ce qui correspond a la
production de consonne. Les semi-voyelles, quand & elles combinent certaines caracté-
ristiques des voyelles et des consonnes. Au début de la prononciation ¢a ressemble & une

voyelle, mais le relachement soudain de I'ouverture vocale produit une friction qui est
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typique aux consonnes.

1.2 Conversion de voix : définition et objectif

La conversion de la voix consiste & modifier les parameétres audio d’une voix source,
afin qu’elle soit percue et reconnue comme celle d'une voix cible. Le mécanisme de
la parole humaine est remarquablement complexe. Le signal de parole présente tout
d’abord une variabilité inter-locuteur. D’autre part, il peut aussi étre affecté par un
bruit d’environnement ou influencé par un accent ou une pathologie particuliére.

Actuellement, les systémes de conversion de voix sont employés efficacement dans
les domaines tels que la traduction, les logiciels éducatifs, ’aide médical, ou encore
le divertissement. Les travaux de recherche dans ce domaine mettent 1’accent sur la
fonction de transformation de fagon a rendre une voix transformée la plus intelligible,
précise et naturelle possible. Pour étre efficace, la conversion de voix doit tenir compte
des différents facteurs reliés & I'individualité de la voix, ces facteurs sont généralement
de type linguistiques ou acoustiques.

Facteurs linguistiques : Une voix est généralement influencée par un voisinage,
la famille et dépend aussi de I’dge, le statut social, le lieu de résidence et la commu-
nauté d’appartenance du locuteur. Ainsi, les facteurs linguistiques qui influencent la
voix, correspondent & diverses informations caractérisant le dialecte, la terminologie, la
construction syntaxique et les formes lexicales adoptés par un locuteur.

Facteurs acoustiques : Ces facteurs sont définis comme des caractéristiques de la
voix individuelle, ils sont classés en deux niveaux :

Le niveau suprasegmental : Il inclut les caractéristiques prosodiques comme le contour
de la fréquence fondamentale, la durée des mots, le rythme, la durée et position des
pauses. Ces caractéristiques sont souvent conditionnées par les facteurs linguistiques et
peuvent aussi changer en fonction de 1’état émotionnel du locuteur.

le niveau segmental : La conversion de voix se situe au niveau segmental si elle opére
sur les unités les plus élémentaires du signal de parole comme le phone. Ces unités sont
issues de la paramétrisation du signal acoustique selon un modele de production du son
dont le plus connu est le modeéle source-filtre (voir section 1.1.2).Les critéres segmentaux
sont donc liés & la source du signal (pression du flux d’air, mode respiratoire, harmonie
vocale, etc.) aussi bien qu’a 'articulation des sons réalisée par le locuteur (timbre, flux
nasal, etc.).

11 est difficile d’analyser et de modéliser les caractéristiques linguistiques d’un locu-

teur, pour cela la plupart des systémes de conversion de voix se penchent principalement
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sur les facteurs acoustiques. Le niveau segmental est porteur d’une large part de l'iden-
tité du locuteur et en particulier de ses caractéristiques physiologiques. On I'oppose ainsi
a la conversion suprasegmentale qui, elle, s’attache & modifier les facteurs prosodiques.

Cette thése s’attache & construire un systéme de conversion de la voix travaillant
au niveau segmental. On cherche & exploiter les paramétres segmentaux de la voix pour
améliorer la qualité d’une transformation. Les transformations de nature prosodique est

hors du contexte des objectifs de cette thése.

1.3 Problématique

Une transformation de la voix doit étre apprise sur un ensemble de données et
comie tout apprentissage, on doit effectuer une comparaison. Cette comparaison peut
se faire & différents niveaux de granulite : segmental ou non-segmental. On peut se
poser plusieurs questions : quel modéle d’apprentissage doit-on choisir, quelle quantité
de données suffisantes doit-on utiliser et sur quels critéres, la comparaison des modéles
d’apprentissage doit étre faite.

Dans plusieurs applications, deux types de problémes peuvent survenir et influencer
ainsi la phase d’apprentissage et par conséquence la qualité de conversion, on peut noter :
le volume de données enregistrées sur le locuteur, qui sont nécessaires a ’apprentissage et
les données non-paralléles, c¢’est a dire que les locuteurs source et cible ne prononcent pas
des phrases identiques. Par exemple en biométrie, les systémes d’identification vocales
ont pour but de reconnaitre a coup siir une personne a partir de sa voix. Le risque dans
une identification vocale est que la voix peut étre contrefaite. Le systéme de conversion
de voix peut donc se placer comme un évaluateur de systémes d’identification de voix.
Pour se placer dans des conditions réelles, ce systéme ne disposera que d’un faible
échantillon de la voix cible. Dans ce méme cadre, ces données seront forcément non-
paralléles.

Face & cette situation, nous avons imposé deux contraintes fortes pour élaborer
notre systéme de conversion de voix. Le premier défi consiste & disposer de modéles de
conversion et de techniques d’apprentissage adaptés a des corpus de parole de petites
taille. Avec cette contrainte, la réduction du nombre de paramétres d’apprentissage a
estimer devient impératif, de facon & améliorer la robustesse d’un systéme de conversion
de voix. Le second défi s’affranchit de toute connaissance symbolique (e.g. phonétique),
hypothése qui a des répercussions sur 'apprentissage de la fonction de conversion et
notament la phase d’appariement des données source et cible.

Pour répondre & ces limites, nous allons proposer dans cette thése quelques solu-

10
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tions. La premiére consiste & étudier 'influence des paramétres de transformation et le
volume de données d’apprentissage sur la qualité de la conversion. La deuxiéme essaie de
trouver une solution pour aligner les phrases prononcées de maniére indépendante, par
les locuteurs source et cible. La troisiéme étudie la possibilité de réduire le nombre de
parameétres du systéme de conversion, lorsqu’on change complétement le modéle d’ap-
prentissage. La derniére permet de réduire les erreurs d’alignement, tout en améliorant
la qualité spectrale, en proposant de séparer l’espace segmental sur différentes classes

phonétiques.

1.4 Apercu de la thése

Ce mémoire de thése est organisé comme suit.

Le chapitre 2 décrit I’état de I'art de la conversion de voix, en exposant les différentes
dates qui ont marqué I’évolution de la conversion de voix, ainsi que les problémes restant

ouverts.

Dans le chapitre 3, on présente ’approche par mélange de gaussiennes, GMM, avec
peu de paramétres de transformation. Le but de cette étude est d’étudier le compor-
tement des systémes de transformation linéaires, surtout lorsqu’on ne dispose que de
peu de données d’apprentissage issues des enregistrements de locuteurs. Dans ce cadre
on a proposé une fonction de conversion (gamma-vector), qui peut s’exprimer avec un
nombre de paramétres réduits, tout en conservant un pouvoir de conversion similaire
a des méthodes classiques (Stylianou et al., 1998; Kain et Macon, 2001). De maniére
générale, on essaye de faire le lien entre la performance des systémes de transforma-
tion utilisant peu de paramétres (degrés de liberté) et le volume minimum de données
d’apprentissage.

Dans le chapitre 4, pour contourner le probléme de données non-paralléles, une
alternative a la DTW a été proposée, permettant d’obtenir des vecteurs joints sans
pour autant disposer de données paralléles. La technique mise au point, entre dans la
catégorie d’appariement de classes hiérarchique, nommeée svqTree.Sa nouveauté réside
en particulier dans un appariement progressif et dyadique des espaces acoustiques source
et cible. En considérant un niveau de décomposition, le principe consiste a séparer en
deux sous-espaces chacun des espaces acoustiques des locuteurs sources et cibles et

d’apparier les sous-espaces les plus proches au sens d’une métrique définie.

Dans une seconde partie, nous proposons de mettre en évidence I'influence de I'ali-

gnement et la variabilité inter-locuteur sur des SCV a base de GMM. Dans un SCV, une

11
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faible variabilité intra-locuteur 2 risque de surentrainer les modéles de transformation 1a
ol un nombre égal de phrases d’entrainement pour une voix & forte variabilité donnera
des modeles plus conformes a la réalité. De méme, la différence entre les modéles de
voix source et cible ainsi que D'exploitation de cette différence que font les systémes
pour convertir une voix dépendent de la variabilité inter-locuteur®. En particulier, on
a cherché a effectuer une conversion de voix dans le cas ou la vitesse d’élocution des
locuteurs source et cible différe. Dans ce cas, les données d’apprentissage s’éloignent de
I’hypothése paralléle nécessaire a ’application efficace de la DTW. Nous avons mis en
évidence la technique du svqTree, qui permet d’effectuer un alignement des vecteurs
source et cible & partir des décisions locales. En effet, cette technique n’exploite pas les
relations temporelles entre vecteurs et, par conséquent, fournit un alignement similaire
que les données d’apprentissage soient paralléles ou qu’elles s’en éloignent.

Au cours du chapitre 5, une étude comparative entre les SCV a base de GMM
et une méthode de transformation non-linéaire est faite. Notre proposition consiste &
transformer ’espace segmental source vers un espace cible en utilisant des fonctions
non-linéaires basée sur les réseaux de neurones de type RBF (Radial Basis Function).
Le RBF est considéré comme un approximateur universel qui peut tenir compte des
caractéristiques spécifiques des locuteurs (source et cible). Le RBF présente un intérét
supplémentaire puisqu’il peut étre caractérisé par un ensemble de paramétres réduit
(en comparaison avec un GMM par exemple). Aussi, dans le cas ou peu de données
d’apprentissage sont disponibles, un RBF doit présenter une capacité de conversion
mieux que les systémes linéaires a base de GMM.

Au cours du chapitre 6, une étude permettant d’estimer ’enveloppe spectrale par
le biais de la true enveloppe. Cette derniére permet d’estimer une enveloppe lisse, qui
passe par les pics du spectre et préserver un signal de haute qualité lors de la synthése.
Notre proposition est basée sur un modeéle de paramétres issus de la projection PCA
(Principal Component Analysis) sur la true envelope. Le recours a la PCA vient du fait
de réduire la dimension des enveloppes et faciliter la tache de la transformation. Afin
de mesurer efficacité de ce modéle PCA true envelope, on a proposé de I'appliquer sur
deux espaces segmentales, I'un correspond & un corpus de phrases sans distinguer les
phones qui les composent, 'autre sur le méme corpus mais séparé phonétiquement sur 32
phonémes. Le but est de voir le réle de la séparation phonétique dans la transformation

basée sur la PCA true envelope.

2. la voix d’un locuteur dépend de son état physique et émotionnel ; de plus, le comportement d’un
locuteur se modifie lorsque celui-ci s’habitue a un systéme.

3. Les différences morphologiques des personnes influencent les caractéristiques du signal sonore
produit (comme le timbre, la hauteur, la nasalité, etc.)

12
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Finalement, en conclusion on va dresser le bilan de synthése des résultats obtenus,

ainsi que quelques perspectives envisagées pour la suite de nos travaux.

13
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Chapitre 2

Etat de ’art sur la conversion de

VO1X

Un systéme de conversion de voix doit capturer les caractéristiques de la voix du
locuteur par le biais de certains paramétres de modélisation du signal de parole. Ces
paramétres doivent pouvoir étre aisément convertis et modifiés afin de reconstruire un
signal parole de bonne qualité. L’ensemble des parameétres collectés sur la voix des lo-
cuteurs (source, cible) constituent les données d’apprentissage et de test. Pour passer
d’une voix source vers une voix cible, on doit déterminer un modéle de transformation
sur une base des données alignées (phrases identiques prononcées a la fois par le locu-
teur source et le locuteur cible et synchronisées par un alignement), ou sur une base
de données non-paralléles (phrases du locuteur source indépendantes des phrases du
locuteur cible). Une autre situation peut étre rencontrée lors de I'apprentissage, c’est
lorsqu’on ne dispose que de peu de données sur la cible.

Dans ce qui suit, on expose un état de 'art qui décrit les différentes étapes qui
ont pu marquer les systémes de conversion de voix. Ensuite, on décrit les différentes
approches qui ont contribué a ’alignement (paralléle et non-paralléle). Enfin, on présente
les différentes techniques d’apprentissage lorsqu’on ne dispose que de peu de données

sur le locuteur cible.

2.1 Systémes de conversion de voix

Les SCV adoptent tous une structure similaire, résumée dans la figure 2.1. Ils conver-
tissent une phrase de la voix source en lui appliquant une fonction de transformation

(phase de test). Cette fonction de transformation est préalablement apprise sur des
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données provenant du locuteur source et du locuteur cible (phase d’apprentissage).

) Phase d’apprentissage
Voix source —  Analyse
.. ) Fonction
Alignement de trans-
) formation
Voix cible —|  Analyse
«
S
Voix source —  Analyse { Conversion Syntheése Voix convertie
«

Phase de test

FI1GURE 2.1 — Les différentes étapes décrivant le processus de transformation de la voix.

Au cours de la phase d’apprentissage, les signaux sonores issus des locuteurs source
et cible subissent une phase de paramétrisation (phase d’analyse acoustique). Les ondes
sonores correspondantes sont converties en séquences de vecteurs acoustiques. Ces don-
nées constituent les données d’apprentissage. Les données d’apprentissage des locuteurs
source et cible passent ensuite par une phase d’alignement. Cette phase consiste & asso-
cier un vecteur source a un vecteur cible équivalent. Cette correspondance est aisément
obtenue dés lors que 'on dispose de données paralléles, en ayant des phrases prononcées
a la fois par le locuteur source et le locuteur cible. Dans ce cas, on utilise classiquement
un algorithme de programmation dynamique (DTW)! Dynamic Time Warping, voir
figure 2.2.

Les données d’apprentissage appariées sont alors modélisées par leurs statistiques
d’occurence. Les modéles statistiques peuvent prendre la forme d’un code-book, d’un
modele conjoint de mélange de lois normales (GMM) Gaussian Mizture Model, d'un
modéle de Markov caché (HMM) Hidden Markov Model, ou d'un réseau de neurones
(ANN) Artificial Neural Network. Enfin, la fonction de transformation est apprise a
partir de ce modéle statistique.

La plupart des études faites sur la conversion de voix s’articulent autour des mo-
déles GMM. Ce genre de méthodologie repose sur ’observation statistique de corpus
volumineux. Les signaux acoustiques de parole paramétrés sont considérés comme des
variables aléatoires. Classiquement, au cours de la phase d’apprentissage, les vecteurs de

cible et de source représentant des réalisations acoustiques équivalentes sont appariés

1. Une DTW apparie deux a deux les éléments de deux séquences temporelles, par des mesures de
similarité temporelles et spatiales

16
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pour former un vecteur acoustique conjoint. Cette mise en correspondance est géné-
ralement obtenue par 1'application d’une DTW sur un corpus paralléle source/cible 2.
L’espace acoustique conjoint des locuteurs source et cible peut alors étre modélisé par un
mélange de lois gaussiennes. Le nombre de gaussiennes dans le mélange est influencé par
la quantité de données d’apprentissage. En effet, chaque gaussienne est représentée par
son poids, sa moyenne et sa variance, autant de degrés de libertés qu’il faut apprendre
sur un ensemble limité de données d’apprentissage. Les parameétres des gaussiennes
sont classiquement estimés par 'algorithme EM, Expectation-Maximisation (Dempster
et al., 1977a).

/al Ip/

Séquence

de trames

source
Chemin
d'alignement

Séquence

de trames

cible

Ja/ K Ipl J

FIGURE 2.2 — Alignement temporel DTW entre les trames source et cible.

Une fois le GMM appris, la fonction de conversion source/cible s’écrit comme une
régression linéaire de forme analogue a la distribution conditionnelle de la cible (t,)
par rapport a la source (s,). La fonction de conversion dépend des paramétres du
GMM appris (moyennes, covariances et poids). L’estimation de ces parameétres sont
reliés directement au modéle estimé, y compris le modeéle source de (Stylianou et al.,
1998) ou le modele conjoint de (Kain et Macon, 1998). Une fois le SCV appris, il reste a
évaluer ses performances. On s’attachera alors & évaluer la qualité de la voix transformée
ainsi que sa proximité avec la voix cible, en utilisant des mesures objectives (distance
entre la séquence de vecteurs cible et la séquence de vecteurs transformés) et des tests

subjectifs d’écoute, éventuellement des tests MOS Mean Opinion Score! ou test ABX 2.

2. Un corpus ol chaque phrase a été prononcée a la fois par le locuteur source et par le locuteur
cible

1. Le test de MOS est utilisé pour mesurer la qualité du signal parole, il est exprimé en valeur de 1
a 5, ol 1 correspond a la mauvaise qualité, et 5 a la haute qualité pergue.

2. ABX est un test d’écoute qui permet d’évaluer si une voix X est proche de la voix A ou de la
voix B

17
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2.2 Principales étapes d’un systéme de conversion de voix

Dans cette section on trouve un résumé de ’ensemble des travaux effectués sur le
théme de la conversion de voix, voir figure 2.3 ; nous les décrivons suivant les différentes
composantes d’'un SCV illustré par la figure 2.1, en respectant ’ordre chronologique.
Cette section est reliée aux sections 2.3 et 2.4. L’idée de séparer les trois sections qui
en fait, ne représentent qu’un seul état de 'art, est de mettre d’une part ’accent sur
le fait qu’il y a peu de travaux effectués sur les deux thémes concernant l'alignement
non-paralléle et ’apprentissage avec peu de données. D’autre part, il s’agit de mettre en
valeur ces deux derniers points pour les applications aux enjeux technologiques, comme
la traduction de langues ainsi que les applications biométriques et médicales. Dans ce
contexte, on essaye de tracer ’ensemble des buts réalisés pour chaque approche, voire
méme leurs limites, afin que nous puissions proposer d’autres alternatives qui peuvent

contribuer & construire un SCV complet et performant.

2.2.1 Analyse et paramétrisation

Il y a différentes raisons pour paramétrer les trames de la parole et préparer les

phases d’apprentissage et de conversion (Erro, 2008) :

— L’identité du locuteur est bien représentée par certain types de paramétres.

— Il est difficile de convertir la voix & partir des données issues de I'analyse du signal
parole (amplitude, phase, fréquence, spectres a court terme, etc.). La conversion
des vecteurs a dimension réduite est plus convenable.

— Certains paramétres ont de bonnes propriétés d’interpolation.

Les différents parameétres qu’il est possible de trouver dans la littérature concernant

la conversion de voix sont de type : cepstrale, LSF, formant (voir chapitre 1).

D’autres modeles de paramétres ont été proposé pour tenir compte de I'excitation
glottique. Dans (Childers, 1995), pour transformer la voix, I’auteur propose un systéme
de prédiction linéaire excité par une onde glottique paramétrique (GELP) Glottal Eu-
citation Linear Predictive synthesizer ; on transforme la voix en utilisant des formes
d’onde glottique quantifiées du locuteur cible comme signal d’excitation du synthéti-
seur GELP, les filtres de synthése, représentant la fonction de transfert acoustique des
cavités supra-glottiques n’étant pas modifiés lors de la transformation. Le synthétiseur

GELP permet d’obtenir une qualité de parole acceptable.
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2.2.2 Alignement

En général, Toutes les techniques de transformation de voix passent par I’alignement
des données d’apprentissage. On peut noter deux approches d’alignement : paralléle
(manuel, DTW et HMM) et non-paralléle (mapping de classes, alignement itératif, etc.).

Alignement paralléle

Alignement, manuel :

Il est utilisé dans certaines situations. Par exemple, dans (Mizuno et Abe, 1995)
les formants sont alignés manuellement pour augmenter la précision des SCV. Quoique
cette méthode donne une bonne précision, elle consomme beaucoup de temps et elle est
moins pratique pour des applications d’apprentissage automatique.

Alignement par DTW :

C’est la technique la plus utilisée dans les SCV. La DTW consiste & trouver le chemin
optimal qui minimise la distance spectrale entre les trames des locuteurs source et cible.
Cette technique est applicables sur des phrases (Abe et al., 1988; Stylianou et al., 1998;
Toda et al., 2005) ou sur des diphones (Kain et Macon, 2001).

Alignement par HMM :

La technique des HMM peut aussi étre utilisée dans 1’alignement des vecteurs spec-
traux (Arslan, 1999; Duxans et Al., 2006). Dans (Arslan, 1999), le principe est basé sur
la sélection des phrases prononcées par les deux locuteurs source et cible. Pour chaque
phrase, on extrait les coefficients cepstraux en supprimant les régions de silence. En-
suite un HMM est entrainé pour chaque phrase du locuteur source, en se basant sur la
séquence des vecteurs de paramétres. Le nombre d’états de chaque HMM par phrase est
proportionnel & la durée de chaque phrase. La meilleure séquence d’états par phrase est
estimée en utilisant 'algorithme de Viterbi. Les vecteurs LSF moyen de chaque état est
calculé a la fois pour le locuteur source et locuteur cible, en utilisant les vecteurs trames
qui correspondent & chaque état. Finalement, les vecteurs LSF moyens de chaque phrase
sont collectés pour former le code-book alignée source-cible.

Une étude intéressante faite par (Godoy et al., 2009) montre que l'alignement est
toujours influencé par le probléme de One-to-many. Ce probléme apparait lorsqu’un
groupe de trames source de caractéristiques spectrales similaires est associé & plusieurs
trames cibles appartenant & différents groupes de caractéristiques différentes. Dans ce
cas, il est impossible pour les différentes trames cibles d’étre reliées & une seule informa-
tion du locuteur source. Le probléme de One-to-many a été mentionné par (Mouchtaris
et al., 2007) dans le contexte de conversion de voix basée sur la V@Q, Vector Quantization.
Papproche de (Godoy et al., 2009) essaye de combattre ce probléme de One-to-many, en

proposant de tenir compte de 'information contextuelle phonétique dans la conversion
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de voix basée sur le GMM. L’auteur précise qu’en groupant les trames par phonéme,
en attribuant une composante GMM pour chaque groupe de trames, on obtient des
résultats améliorés.

Alignement non-paralléle

On peut citer les travaux faites sur le mapping de classes appliqué aux données
non-paralléles, utilisé pour la conversion de voix dans le contexte de traduction de
langues (Stindermann et al., 2004), l’alignement a base de reconnaissance de parole (Ye
et Young, 2004), I'alignement itérative (Erro et Moreno, 2007). Toutes ces approches

seront détaillées dans la section 2.3.

2.2.3 Apprentissage de la fonction de transformation

Dans la premiére approche appliquée a la conversion de voix (Abe et al., 1988),
on définit une procédure de transformation, en se basant sur un apprentissage par
quantification vectorielle (VQ). Tout d’abord, les espaces acoustiques (source et cible)
sont quantifiés et mis en correspondance par une DTW (Sakoe et Chiba, 1978), ensuite
on calcule ’histogramme des correspondances entre les centroides des espaces source et
cible. Cette méthode présente un défaut de discontinuité spectrale lors de la génération
du signal transformé. Pour améliorer la technique de VQ, I'étude de (Abe, 1991) effectue
la transformation sur des phonémes au lieu de fenétres de longueur fixe et prendre
ainsi en compte les caractéristiques dynamiques du locuteur. Une autre technique a
base de quantification vectorielle floue (Fuzzy VQ) a été proposée par (Shikano et al.,
1991), pour améliorer le probléme des discontinuités spectrales. Le principe repose sur la
représentation du vecteur source par une combinaison linéaire pondérée sur ’ensemble
des codes-vecteurs sources (au lieu d’un seul code-vecteur source). La pondération est
calculée par une fonction d’appartenance floue.

Une autre approche a été proposée par (Stylianou et al., 1995). Elle permet d’estimer
une fonction de transformation continue pour la classification des enveloppes spectrales,
en utilisant un modéle statistique de type GMM. Les discontinuités dues & la quantifi-

cation disparaissent et le naturel de la voix transformée est amélioré.

De son coté, (Narendranath et al., 1995), propose un modéle de transformation de
la voix en utilisant des réseaux de neurones multicouches ANN. Le schéma consiste a
analyser les trois premiers formants, suivi par un apprentissage qui prend en compte
la. transformation du formant et une estimation du fondamental. Les caractéristiques
suprasegmentales (pitch, durée et intensité) sont maintenues, vu que le modéle ANN

peut capturer n’importe quel comportement entre U'entrée et la sortie (propriété de gé-
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néralisation). Les résultats sont satisfaisants, néanmoins certaines caractéristiques de la

parole cible ne sont pas prises en compte tel que 'excitation glottique.

Pour tenir compte de 'aspect dynamique de lors de la transformation, (Kim et al.,
1997) propose un modéle qui prend en compte les caractéristiques dynamiques de la
parole, ce modéle est basée sur le HMVQM Hidden Markov Vector Quantization Model,
ce dernier permet de remplacer la probabilité de sortie de chaque état par une mesure de
distorsion de V@, en tenant compte de 'espace acoustique source et les paramétres de
synthése de la cible. Deux méthodes ont été proposées pour le modéle HMVQM, 1"une
repose sur les parameétres du locuteur source pour calculer les probabilités de transition,
Pautre est basée sur les paramétres du locuteur cible. En faisant une comparaison entre
les deux, la deuxiéme méthode donne un score de test d’écoute MOS de 3.42, ce score

est supérieur a la premiére qui est de 3.31.

Pour améliorer la technique de VQ, (Arslan, 1999) développe un algorithme de
transformation de voix qui utilise un code-book segmental. Le but est d’obtenir un bon
alignement entre la source et la cible. En utilisant cet alignement, les caractéristiques
acoustiques de la source sont appariés convenablement aux caractéristiques de la cible.

L’auteur propose aussi une modification contextuelle de la prosodie.

Dans le contexte des réseaux de neurones a base radiale (RBF) Radial Basis Func-
tion, I’étude de (Watanabe et al., 2002) a comme objectif de transformer les caractéris-
tiques du conduit vocal d’un locuteur & un autre. L’approche est articulée sur ’estima-
tion de 'enveloppe spectrale. I’avantage ici est la simplicité du modéle, son caractére

de généralisation et la rapidité de 'apprentissage. La conversion se fait en deux phases :

— La premiére phase traite I’apprentissage sur une base d’exemples (couples de 1’en-
veloppe spectrale de chaque phonéme prononcé par la source et la cible)

— La deuxiéme phase applique le module RBF sur les parameétres LPC extrait du
signal source, en les combinant avec les LPC résiduels. Le FO moyen est modifié
pour s’aligner avec le FO cible, en utilisant ’algorithme TD-PSOLA (?).

Dans une extension de I’approche du mélange gaussien, (Duxans et al., 2004) propose
d’utiliser des HMM Hidden Markov Model pour rendre la conversion plus dynamique
et réduire les discontinuités lors de la transformation. On utilise ensuite un arbre de
décision pour intégrer des données phonétiques dans le processus de classification. Au
cours de la méme année, un grand challenge pour la conversion de voix est ouvert dans

un contexte de traduction linguistique Speech-to-Speech translation. Dans ce contexte,
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(Stindermann et al., 2004) propose de trouver un remplacant a ’algorithme de DTW par
la mise en correspondance des trames acoustiques indépendamment du contenu linguis-

tique des messages. La technique proposée utilise la notion d’appariement des centroides.

Pour tenir compte de I'information phonétique dans les SCV, (Duxans et al., 2004)
propose un modeéle d’arbre binaire (CART) Classification And Regression Tree. Ce mo-
déle permet d’améliorer les techniques qui n’utilisent que l'information spectrale, en
y proposant d’ajouter l'information phonétique transcrite sur le signal parole (phone,
indice de voyelle/consonne, point d’articulation, etc.). L’idée consiste & décomposer 1’es-
pace segmental situé au niveau de la racine en deux sous-espaces assignés aux noeuds
descendants, en respectant certains critéres phonétiques ('indice du phone par exemple).
Le processus se répéte pour chaque noeud descendant jusqu’a atteindre un critére d’ar-
rét. Ce critére est respecté si le nombre de vecteurs (trames acoustiques) est inférieur
a un certain seuil ou si 'erreur de distorsion spectrale souhaitée est atteinte. Enfin,
I'estimation de la fonction de conversion & base de GMM s’effectue au niveau de chaque

feuille.

Un autre modéle a été proposé pour tenir compte de ’aspect dynamique de l'in-
formation (Hsia et al., 2007), ce modele est appelé GMBM Gaussian Mixture Bi-gram
Model, il a été introduit pour caractériser I’évolution spectrale et temporelle dans la
fonction de conversion. On considére que la fonction de densité de probabilité de la
variable aléatoire conjointe (source et cible) suit un modeéle de mélange gaussien, tel
que chaque partie source ou cible doit tenir compte des informations aux instants t et
(t-1). Cette approche a été utilisé pour la conversion de voix expressive, a cet effet les
informations spectrales et linguistiques sont prises en compte pour construire la fonc-
tion de conversion. Les résultats du test subjectif révélent que la conversion spectrale

est plus précise, ce qui permet d’améliorer ’expressivité pour la parole émotionnelle.

2.2.4 Conversion

Il faut distinguer les paramétres d’apprentissage de la fonction de transformation et
le modéle de conversion, dans ce paragraphe on insiste sur la fonction de conversion.

Le premier modéle de conversion de voix est le code-book VQ (Abe, 1991), ici la
fonction de conversion est basée seulement sur les code-vecteurs de la cible et les poids de
pondération, ce qui génére une discontinuité spectrale sur le signal de parole transformé.
Dans le papier de (Valbret et al., 1992), ’approche LMR Linear Multivariate Regression

opére sur des vecteurs de coefficients cepstraux. Ainsi, pour convertir un vecteur, on le
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normalise par soustraction du code-vecteur le plus proche, ensuite on multiplie le tout
par une matrice de transformation. Pour obtenir le vecteur transformé, on dé-normalise
par le méme code-vecteur. Cette approche s’approche du code-book VQ, donc on peut
s’attendre au méme comportemnt au niveau de la discontinuité spectrale. Dans la méme
référence (Valbret et al., 1992), 'auteur propose une autre approche DFW Dynamic Fre-
quency Warping, qui opére sur I’enveloppe spectrale. Dans ce cas, on calcule le log du
spectre d’amplitude, on enléve l'effet de la glotte source, puis on applique une fonction
de déformation du spectre, ensuite on recombine I'effet de la glotte cible. Cette approche
a été investie dans de nombreux de travaux, on peut citer par exemple I’étude faite par
(Toda et al., 2001) qui propose de combiner 'approche GMM avec la DFW. D’autres
contributions comme (Erro et Moreno, 2007), propose une variante de DEW appelée
WFEFW Weighted Fregency Warping, qui consiste a déformer I'enveloppe spectrale en se

basant sur les paramétres de classification du GMM.

Une autre approche de conversion qui repose sur des modéles probabilistes est pro-
posé dans (Stylianou et al., 1995). Cette approche consiste a utiliser un modéle de GMM
source (GMM qui dépend seulement des paramétres de la source), en estimant les pa-
rameétres de la moyenne, de covariance et les poids du mélange. Ensuite les parameétres
de la moyenne et covariance de la cible sont estimés par minimisation des moindres
carrées au sein de chaque classe du GMM source. Cette approche a résolu le probléme
de discontinuité spectrale générée par la technique de code-book VQ. Dans une autre
variante des GMM (Kain et Macon, 1998), 'auteur propose une fonction de conversion
basée sur un modéle de GMM conjoint (GMM qui dépend des paramétres source et
cible). On obtient tous les paramétres a la fois, les moyennes (source, cible), les cova-
riances (source, cible) et les poids du mélange, qui seront appliqués directement par la
fonction de conversion. Pour corriger le lissage excessif généré par les modéeles GMM
conjoint et source, (Chen et al., 2003) propose d’éliminer la partie de covariance dans
la fonction de conversion, en ne gardant que les vecteurs moyens (source et cible) et les
poids du mélange. Il faut noter que les vecteurs moyens de la cible sont estimés & partir
des vecteurs moyens de la source par la technique de maximum a posteriori (MAP).
Dans le méme contexte, ’étude faite par (Toda et al., 2005), essayait de trouver une
solution au lissage excessif de la conversion par GMM, on identifie cet effet comme étant
la cause de la réduction des erreurs dans la conversion spectrale (on se rapproche trop
de la voix cible) mais aussi par une dégradation dans la qualité de la voix car beaucoup
d’information nécessaire 4 la génération du signal sont perdues dans cette compression.

Suite & ce constat, on a cherché a maximiser la vraisemblance du modéle de conversion
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étendu a la forme de cette variance globale. Le modéle de base de la conversion est
obtenu par maximisation de la fonction de vraisemblance, sur les séquences optimales

(par rapport a la source) de composantes gaussiennes, en utilisant un modéle conjoint.

Dans ’approche EigenVoice (Toda et al., 2006; Ohtani et al., 2007; Tani et al., 2008),
la fonction de conversion suit la méme structure que celle proposée par (Stylianou et al.,
1995; Kain et Macon, 1998), mais au lieu d’introduire les vecteurs moyens de la cible,
on adapte ces vecteurs moyens par des poids de pondération appris durant la phase
d’apprentissage, pour tenir compte des différents locuteurs cibles. Les auteurs précisent

que 'approche est efficace lorsqu’on utilise peu de phrases pour chaque locuteur.

Dans l’étude (Erro et Moreno, 2007), 'auteur propose une nouvelle méthode de
conversion d’enveloppe spectrale, en combinant ’approche de GMM avec la déforma-
tion fréquentielle pondérée WFW. L’idée de la WFW est de calculer pour chaque com-
posante GMM, une déformation fréquentielle entre les vecteurs cepstraux moyens de
la source et ceux de la cible. Ensuite, il applique cette déformation sur les parameétres

d’amplitude et de phase afin d’obtenir I’enveloppe spectrale convertie.

La fonction de conversion dans les approches neuronales ANN prend une autre
forme (Narendranath et al., 1995; Watanabe et al., 2002; Dri0Oli, 2001). Le principe de
conversion repose sur un systéme d’entrée-sortie. On applique aux paramétres d’entrée
(de type spectraux ou formants) des fonctions de transformation pondérées par des poids
synaptiques obtenus durant la phase d’apprentissage. Malgré leurs succés, les approches
ANN restent peu exploitées dans les SCV.

Une étude récente présentée par (Alejandro et al., 2009) propose un nouveau modéle
de conversion non-gaussien pour combattre le surlissage. L’idée consiste & partitionner
I’'espace acoustique en utilisant la méthode de k-histogram au lieu d’un k-means, ensuite
transformer les parameétres de source en parameétres de cible en utilisant les fonctions de
distribution cummulée (CDF) Cumulative Distribution Function. L’auteur précise que
les résultats subjectifs obtenus sont révélateurs d’une bonne alternative de transforma-
tion de voix par rapport aux approches par GMM. Le soucis qu’on peut relever, c’est

que les résultats ne montrent pas I'amélioration du surlissage.

2.2.5 Synthése de la voix

Parmi les modéles de synthése de voix les plus connus, on trouve le modéle sinusoi-

dal (McAulay et Quatieri, 1986). Ce modéle est basée sur une technique d’analyse par
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synthése, il est caractérisé par les paramétres d’amplitude, de fréquence et de phase.
Ces paramétres sont estimés a partir d’une transformée de Fourrier & court terme, en
utilisant un algorithme de détection de pics Peak Picking. La résolution spectrale suit
un processus de naissance et de mort des sinusoides. Ainsi, pour générer la forme de
synthése, la phase doit étre interpolée en fonction de la fréquence fondamentale. Cette
approche constitue la forme de base des différentes approches contribuant & la transfor-
mation de la voix, vue qu’elle offre une grande flexibilité pour manipuler les parameétres

du signal.

Une autre approche qui fait référence & beaucoup de travaux de synthése et de trans-
formation de la parole, il s’agit de "approche PSOLA Pitch-Synchronous OverLap-Add
(Mouline et Charpentier, 1990). L’auteur propose différents algorithmes de génération
de signal qui améliorent de facon significative la qualité sonore du systéme de synthése
de parole & partir du texte. Ces algorithmes permettent de modifier les paramétres
prosodiques et de concaténer les unités acoustiques, ils sont fondés sur le principe de
Paddition-recouvrement synchrone de la fréquence fondamentale. Différentes variantes
du PSOLA ont été proposées pour compenser les limites du PSOLA dans la conver-
sion de voix, comme le FD-PSOLA (Frequency Domain PSOLA) et le TD-PSOLA
(Time Domain PSOLA). Ces variantes ont été utilisées dans différents travaux (Valbret
et al., 1992; Siindermann et al., 2005; Turk et Arslan, 2006). Par exemple dans (Valbret
et al., 1992), le synthétiseur allie une décomposition source-filtre avec une modifica-
tion prosodique du signal d’excitation par application de ’algorithme de modification
de la prosodie, TD-PSOLA. Deux approches de transformation spectrale, dérivées de
techniques d’adaptation en reconnaissance de la parole, sont comparées : la Régression
Linéaire Multiple LMR et I’Alignement Dynamique en Fréquence DFW. L’avantage par
rapport au modeéle source-filtre, est de permettre des transpositions de Pitch! et des

modifications & I’échelle temporelle.

Les modéles harmoniques sont considérés comme des cas particuliers du modéle si-
nusoidal, le plus connu est le modéle harmonique plus bruit (HNM) Harmonic plus
Noise Model (Stylianoun, 1996). Ce modele est basé sur une décomposition du signal
parole en deux composantes, I'une pour la partie harmonique et ’autre pour le bruit.
Le modéle HNM a été appliqué avec succés dans les SCV. Une autre variante du mo-

dele HNM a été proposée dans (Kain, 2001), I'idée était basée sur 'amélioration de la

1. Le terme de pitch désigne la hauteur de voix percue et est en théorie a distinguer de la fréquence
fondamentale qui correspond & la fréquence de vibration des cordes vocales.
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prédiction résiduelle par une technique dite de haute résolution.

Ces derniéres années, un modéle qui succite I'intérét de plusieurs chercheurs, il s’agit
du modele STRAIGHT Speech Transformation and Représentation using Adaptive In-
terpolation of weiGHTed spectrum (KKawahara, 1997). Dans ce modéle, on fait une ana-
lyse spectrale adaptée au pitch et combinée avec une méthode de reconstruction de
surface dans la région temps-fréquence. Ce modéle permet de manipuler les paramétres
du pitch et la durée sans perdre toutefois la qualité du signal parole. Parmi les travaux
qui ont utilisé ce modele, on peut trouver (Toda et al., 2001, 2005; Ohtani et al., 2007).

D’autres approches prometteuses ont été développé pour la génération et transfor-
mation du signal parole, par exemple dans (Vincent et al., 2007), I'idée est basée sur

une combinaison des modéles de la source glottale et du conduit vocal .

2.2.6 Evaluation de la conversion de voix

Les SCV peuvent étre évalués suivant deux aspects différents : le degré de change-
ment de la personnalité de la voix convertie et la qualité sonore finale. Chaque aspect
peut étre évalué par des tests objectifs et des tests de perception (Duxans, 2006). Habi-
tuellement, les tests objectifs sont des mesures de distance entre les caractéristiques de
la cible et de la transformée, tandis que les tests de perception sont basés sur 1’évaluation

auditive pour mesurer la qualité de la voix.

2.2.6.1 Evaluation objective

Différents tests ont été proposés dans la littérature, on peut noter :

Distances des paramétres du conduit vocal

Dans ce type de mesure, trois formes de distance sont évaluées : la distance source-
cible, la distance transformée-cible et la distance source-transformée (Duxans, 2006).
La mesure de distance est définit comme suit : D(z,y) = + Zf:!ol THMD(zy, yn),
tel que N est le nombre de vecteurs de paramétres, THM D représente la distance
moyenne harmonique inverse (Inverse Harmonic Mean Distance) (7), dont l'expres-

sion est : IHM D(x,y) = \/252_01 c(p)(xz(p) — y(p))?, tel que le poids ¢(p) représente

argmax{c,(p), cy(p)}, sachant que :

_ 1 1 _ 1 1
= (P) = s T ser e 9P = jewen T i) e

D’apres (Duxans, 2006) la fonction IHMD introduit une information perceptuelle

dans la distance, puisque le décalage entre les pics spectraux est mieux pondéré que le
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décalage entre les vallées.

Indice de performance

L’indice de performance (P) de la conversion de voix se mesure comme suit : P =
1-— %%, Y représente la transformée. D’aprés (Duxans, 2006), cette mesure est
utile pour la comparaison entre différents conversions pour différents locuteurs, grace a
la normalisation par la distance source-cible.

Erreur de distorsion normalisée

Cette mesure est trés utilisée dans le domaine de la parole, elle repose sur la distor-
sion spectrale entre deux signaux de parole. En conversion de voix, elle permet de mesu-
rer le rapprochement entre la voix transformeée et la voix cible. Cette mesure a été définie
par (Abe et al., 1988) comme suit : R = SD(transforme,cible)/SD(source, cible), tel
que SD (Spectral Distortion) est la distance spectrale entre deux signaux de parole. 1
faut noter que quelques mesures similaires ont été proposées par (Abe, 1991; Arslan,
1999). (Stylianou et al., 1995) a utilisé cette mesure pour démontrer que le modéle VQ
a 512 codevecteurs, donne une distorsion de 17% supérieure 4 son modéle de transfor-
mation & base de GMM a 64 composantes.

Mesure de log-vraisemblance

Un autre type d’évaluation consiste & utiliser la parole transformée en entrée d’un
systéme de reconnaissance du locuteur, ensuite de déterminer la probabilité d’identifi-
cation du locuteur cible. Cette mesure a été introduite par (Arslan, 1999) pour calculer

le ratio de log-vraisemblance entre la cible et la transformée.

2.2.6.2 Evaluation subjective

Parmi les tests subjectifs proposés dans la littérature, on peut noter :

Test ABX

Ce test permet d’évaluer 'identité de la voix, il est trés utile car son utilisation est
trés étendue. Ainsi avec les informations contenues dans le test, il permet a 'auditeur
de bien évaluer le SCV. Dans ce test, trois voix sont présentées & ’auditeur : voix A la
source, voix B la cible et voix X la transformée. L’auditeur doit noter I'identité de la

voix X comme il est montré dans le tableau .

Note 1 2 3 4 5
Observation X est le | X est similaire X n’est X est X est le
locuteur A | au locuteur A | ni A ni B | similaire & B | locuteur B

TABLE 2.1 — Evaluation subjective basée sur le test ABX.
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Différents travaux ont utilisé le test ABX tel que précisé dans (Abe et al., 1988;
Arslan, 1999; Stylianou et al., 1998; Kain et Macon, 1998). D’aprés (Kain, 2001), quoique
le test ABX est largement utilisé, il ne peut pas déterminer si la voix transformée est
indiscernable de la voix cible. Une version étendue du test ABX, consiste & introduire
des tests de similarité.

Test de MOS (Mean Opinion Score)

Le test de MOS est largement utilisé pour mesurer la qualité de la voix. Dans ce test
(Union, 1996), on demande a l'auditeur de noter la qualité du signal de parole comme
suit : (1) mauvaise, (2) médiocre, (3) moyenne, (4) bonne et (5) excellente. Le score de
MOS représente la moyenne arithmétique de tous les scores individuels marqués sur le
signal de parole de test. Différents travaux dans la conversion de voix ont utilisé ce test,
a titre d’exemple (Duxans, 2006; Toda, 2003). En particulier, dans (Kain et Macon,

1998), 'auteur a utilisé ce test pour mesurer le naturel du signal de parole transformé.

2.3 Alignement paralléle et non-paralléle

Un SCV a besoin de données enregistrées par les locuteurs source et cible, pour
apprendre la fonction de transformation. Lorsqu’on dispose de données paralléles, c’est-
a-dire de phrases prononcées a la fois par le locuteur source et le locuteur cible, on peut
recourir a la technique d’alignement par DTW (Abe et al., 1988; Stylianou et al., 1998;
Kain et Macon, 2001) et aussi a la technique des HMM dépendant du locuteur (Duxans
et Al., 2006).

Cependant dans beaucoup d’applications réalistes du SCV, les locuteurs source et
cible ne prononcent pas de phrases identiques permettant de définir des données paral-
leles d’apprentissage. Différentes solutions ont été envisagées pour exploiter les données

d’apprentissage non-paralléles, on peut citer par exemple :

2.3.1 Mapping de classes

Dans cette approche (Siindermann et al., 2004), les vecteurs acoustiques source
et cible sont classés séparément dans des clusters. Un premier appariement est fait
entre les classes acoustiques source et cible. Ensuite, les vecteurs a l'intérieur de chaque
clagse sont normalisés. Enfin, 'alignement entre le vecteur source et son correspondant
cible se fait par l'algorithme des plus proches voisins. Dans cette approche, le test
objectif basé sur la calcul de distorsion montre une dégradation relative par rapport
aux méthodes d’alignement paralléles de 'ordre de 14% (conversion homme-femme) et

de 23% (conversion femme-homme).
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2.3.2 Technique de sélection d’unités

Cette technique (Duxans et Al., 2006), ne peut étre utilisée que lorsqu’on dispose de
gros corpus de données sur la source. Dans ce cas, un systéme TTS Text To Speech est
utilisé pour générer avec la voix source les mémes phrases qui ont été enregistrées par le
locuteur cible. On obtient donc un corpus pseudo paralléle a partir des enregistrements

non paralléles.

2.3.3 Technique basée sur la reconnaissance de la parole

Dans ’étude (Ye et Young, 2004), La procédure consiste a étiqueter toutes les trames
source et cible en utilisant un HMM indépendant du locuteur. En disposant d’une
séquence d’états d’un locuteur, on essaye de trouver la plus longue sous-séquence qui
correspond avec lautre locuteur, on s’arréte lorsque toutes les trames sont appariées.
[’avantage de cette approche, c’est qu’elle permet d’aligner les espaces acoustiques
source et cible sans avoir des données sources au préalable. Néanmoins, I'auteur reléve
quelques artefacts liés aux erreurs de classification phonétiques générées par le module

de reconnaissance de la parole.

2.3.4 Programmation dynamique

Dans l'approche (Siindermann et al., 2006), on doit disposer d’'un corpus non-
paralléle (source, cible), pour un ensemble de vecteurs source {sg}, la technique consiste
a trouver la séquence de N vecteurs cibles {¢;} qui minimisent la fonction de cott C

suivante :

Mz

N
C(ty) = d(sk,tr) + (1 — ) Zd ey th—1)
k=2

k=1
d : est la distance acoustique entre deux vecteurs.
« : paramétre d’ajustement.
Cette technique est gourmande en temps de calculs. De plus, certains vecteurs impor-

tants de la cible ne sont pas pris en compte car ils ne font pas partie de la séquence
{ti}.
2.3.5 Alignement itératif

Dans le contexte de conversion de voix appliquée & la traduction de langues, 1’étude
de (Erro et Moreno, 2007) a comme objectif d’obtenir un alignement de vecteurs de

trames non-paralléles. L’alignement consiste & apprendre une fonction de transformation
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F & base de GMM. En appliquant la fonction F' sur I’ensemble de vecteurs sources
sk, k = 1..N, on obtient un ensemble de vecteurs transformés s),k = 1..N. Ensuite, on
calcule pour chaque vecteur sj, son plus proche voisin dans I’ensemble des vecteurs cibles
tj,j = 1..M, on note p(k) V'indice qui aligne s}, a son plus proche voisin. De la méme
maniére on construit l'indice ¢(j), qui doit aligner le vecteur cible ¢; & son plus proche
voisin dans ’ensemble des vecteurs s;ﬁ, k = 1..N. On obtient donc une base de vecteurs
alignés sous la forme si, {1y, k = 1..N et s4(;),tj,7 = 1..M. Dans un processus itératif,
on apprend de nouveau la fonction de transformation F' sur la nouvelle base alignée.
Le processus s’arréte lorsqu’on atteint un seuil de convergence. Dans cette approche,

I'auteur précise que la performance obtenue n’est pas trés loin des approches paralléles.

2.4 Apprentissage avec peu de données

Dans beaucoup d’applications de conversion de voix, les données recueillies sur les
voix de locuteurs constituent une étape critique pour les SCV. Lorsque les données
sont insuffisantes ou ne couvrent pas totalement I’espace phonétique, on risque d’avoir
des difficultés dans la chaine de transformation, y compris la phase d’apprentissage et
par conséquence une qualité de voix convertie moins bonne. Classiquement, ce sont
les données cibles qui manquent. La littérature présente différentes approches, comme
I’adaptation aux locuteurs avec MLLR Mazimum Likelihood Linear Regression et la
technique du MAP Mazimum A Posteriori, ainsi que d’autres approches contribuant &
la transformation de voix, lorsqu’on ne dispose que peu de données sur la cible. On essai
de donner un apercu global sur ces différentes techniques et d’en tirer quelques nuances

afin de proposer des solutions adéquates.

2.4.1 Adaptation par MLLR

Dans la technique d’adaptation MLLR (Mouchtaris et al., 2004), 'auteur propose
une solution de transformation entre un locuteur source et un locuteur cible, en se

basant sur des corpus paralléles. Sa méthodologie consiste & :

1. Disposer de données paralléles entre deux locuteurs (A et B, différents des locu-
teurs source et cible) et estimer les parameétres GMM de la conversion entre A et
B.

2. Adapter par la technique du MLLR le locuteur modéle GMM de A au locuteur

source et le modéle du locuteur B au locuteur cible.
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3. Appliquer la transformation sur les données du locuteur source, en utilisant les

parameétres d’adaptation du MLLR.

Cette technique est considérée parmi les solutions envisageables lorsque peu de données
cibles sont disponibles. Néanmoins, le SCV généré reste moins performant par rapport

a un SCV classique appris sur des données paralléles (Erro et Moreno, 2007).

2.4.2 Adaptation a base de maximum a posteriori

L’étude développée dans (Lee et Wu, 2006) a pour but d’évaluer la conversion de

voix en se basant sur la technique d’adaptation du MAP. La démarche est la suivante :
1. Apprendre la fonction de conversion sur un corpus paralléle (source, cible).
2. Utiliser un corpus non-paralléle d’un nouveau locuteur cible.

3. Appliquer 'adaptation du MAP entre la cible et le nouveau locuteur cible, pour
estimer les parameétres de conversion entre le locuteur source et le nouveau locuteur
cible.

Les résultats expérimentaux montrent que ’adaptation de MAP, en utilisant un corpus
non-paralléle avec peu de données, peut réduire l'erreur de conversion et améliore la
qualité du signal parole, en se comparant aux méthodes sans adaptation. Cette tech-
nique utilise une adaptation par sélection de données et permet d’éliminer les données
aberrantes qui présentent des propriétés inconsistantes dans le corpus d’apprentissage.
L’étude a été faite sur un corpus d’adaptation valant de 20, 15, 10, 5 phrases en s’ap-
puyant sur un corpus paralléle de référence contenant 100, 40 et 20 phrases. Les résultats
obtenus révélent que lorsqu’on fait diminuer le nombre de phrases non-paralléles d’adap-
tation, le test objectif avec une distorsion spectrale s’améliore. En plus, lorsqu’on réduit
le nombre de phrases du corpus paralléle de référence, les résultats s’améliorent encore
mieux. On peut dire qu’il y a une forte relation entre le volume de données d’adaptation
et le volume de données paralléles de référence, et cette relation a une influence directe

sur les erreurs de conversion.

2.4.3 Adaptation a base d’interpolation multi-locuteurs

Dans cette approche (Iwahashi et Sagisaka, 1995b), Pauteur décrit une méthode
de transformation du locuteurs par la technique d’interpolation La démarche consiste
a déterminer les coefficients d’interpolation optimales minimisant la distance entre le
spectre de la cible et le spectre généré par 'interpolation. Le résultat obtenu sur un seul

mot pour le locuteur cible, donne une distorsion spectrale de I'ordre de 65%. Une autre
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approche est citée dans la méme référence, consiste & proposer un réseau de neurones
de type RBF, qui permet d’avoir un appariement plus précis. En utilisant dix mots
pour la phase d’apprentissage, le test objectif obtenu était de 1'ordre de 58% pour un
neurone caché et 52% pour deux neurones cachés. Le nombre de neurones cachés peut
étre fixé en fonction du volume de données d’apprentissage. L’intérét dans cette méthode
d’interpolation réside dans le fait qu’elle reste exploitable méme lorsque le nombre de

données disponibles pour 'apprentissage de la transformation est limité.

2.4.4 Influence de la variabilité spectrale sur la distorsion

Dans le contexte de données indépendantes du texte, I’étude de (Ye et Young, 2004)
a pour but d’étudier I'influence du nombre de trames dans la base d’apprentissage source
sur la qualité de la voix. L’expérience consiste & convertir des phrases du source pour des
durées variant de 2 & 20 secondes. Les résultats montrent que pour un nombre de trames
variant de 250 & 600, le test objectif mesuré sur la distorsion spectrale est de bonne qua-
lité. Cependant, lorsque le nombre de trames dépasse 600, la distorsion augmente et son
comportement ne semble pas corrélé avec le volume de données d’apprentissage. Cela,
est expliqué par le fait que lorsqu’on augmente le volume de données d’apprentissage,

la variabilité spectrale diminue et par conséquence la distorsion augmente.

2.4.5 Approche par sélection d’unités

Dans cette approche (Duxans et Al., 2006), 'étude a relevé certaines contraintes liées
& la technique de sélection d’unités, utilisée dans les systémes de synthése de voix. Par
défaut, ce dernier fonctionne sur la base de diphones? ou de triphones, dans ce cas, la
réduction de volume de données implique directement la perte de certaines unités et fait

apparaitre certains artefacts sur le signal parole durant le processus de concaténation.

2.4.6 Modéle intra-trame sur peu de données

Dans le travail de (Helander et al., 2008), Pauteur a relevé que les GMM, en gé-
néral, peuvent modéliser n’importe quelle relation entre deux espaces, si on considére
que le volume de données d’apprentissage est important. Néanmoins, avec peu de don-
nées d’apprentissage, les résultats de conversion s’avérent moins bons, due a effet du
sur-apprentissage et a la prise en compte de la matrice de covariance compléte. Dans

beaucoup d’applications, les paramétres MFCC sont adéquats pour des calculs o la

3. Un diphone est une unité acoustique qui commence au milieu de la zone stable d’un phonéme et
se termine au milieu de la zone stable du phonéme suivant
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matrice de covariance est diagonale, mais les paramétres LSF n’ont pas cette propriétés
et sont plutot efficace avec des matrices de covariance compléte. Sous I’hypothése de peu
de données d’apprentissage, la covariance compléte prise sur tous les paramétres LSF
n’est pas la bonne solution, d’oti I'idée d’utiliser les propriétés de corrélation intra-trame
pour former des sous-espaces extraits de I’espace total source-cible, en ne gardant que les
paramétres en forte corrélation. L’expérimentation est réalisée sur des bases d’appren-
tissage contenant 2, 3, 5, 10 et 20 phrases et les résultats du test d’écoute démontrent

l'utilité de cette approche lorsqu’on n’a pas assez de données.

2.4.7 Modéle a base de formant

L’étude menée dans (Kain et al., 2007) a pour objectif d’améliorer les voix patholo-
giques qui résultent de maladies dégénératives, touchant généralement une ou plusieurs
parties responsables de la production de la parole : respiration, phonation, résonance,
articulation et prosodie. Le désordre du mouvement est due au défection neuromuscu-
laire de la voix, qui peut affecter la vitesse, la force, I'ordre, la durée et la précision.
Par conséquence, la voix peut contenir des articulations irréguliéres, des consonnes im-
précises et des voyelles distordues. Dans de telles situations, le peu de données d’ap-
prentissage sur le locuteur est trés fréquent, et la solution préférable est de choisir peu
de parameétres d’apprentissage. Pour cette raison la méthode proposée est basée sur
I’approche de synthése a base de formant. L’idée consiste & développer une fonction de
transformation entre les parameétres de la voix pathologique et la voix normale, dont le
but est d’améliorer U'intelligibilité des voyelles, en se basant sur les fréquences des trois
premiers formants et la durée des voyelles. Afin d’évaluer cette approche, un ensemble
de test d’écoute est effectué sur une base de syllabes, montrant une amélioration de

I'intelligibilitée des voyelles, qui est passé de 48% a 54%.
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FIGURE 2.3 — Les différentes approches appliquées a la transformation de la voix.
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Chapitre 3

Transformation linéaire basée sur le
modéle GMM

3.1 Introduction

Comme nous ’avons décrit au cours des chapitres précédents, le but d’un systéme
de conversion de voix est de modifier les caractéristiques du signal sonore d’un locuteur
source vers les caractéristiques d’un locuteur cible. Les paramétres du locuteur source
doivent étre identifiés par le systéme et étre remplacés par ceux du locuteur cible, sans
pour autant perdre l'information ou modifier le contenu de la phrase.

Les SCV suivent en général une méme démarche (voir figure 2.1 du chapitre 2) : a
chaque phrase prononcée par le locuteur source, on doit appliquer une fonction de trans-
formation. Cette derniére doit étre apprise au préalable sur des données enregistrées par
les locuteurs source et cible. L’apprentissage de la fonction de transformation s’effectue
a partir d’une séquence de vecteurs de paramétres. Une fois les vecteurs paramétriques
source et cible obtenus, on procéde a leur alignement. Deux cas peuvent survenir : si les
locuteurs source et cible prononcent les mémes phrases, on utilise I'algorithme classique
de DTW (Dynamic Time Warping)(Sakoe et Chiba, 1978). Dans le cas contraire, c’est-
a-dire quand les deux locuteurs ne prononcent pas les mémes phrases, on a recours a
des techniques de mise en correspondance non paralléles.

Une fois que les données sont alignées, la modélisation de I’espace acoustique se fait
le plus souvent de maniére statistique. A titre d’exemple, dans la section 2.2.3on a noté
la technique du code-book (Abe et al., 1988), le modele de mélange de lois normales
(GMM) Gaussian Mizture Model (Stylianou et al., 1998) (Kain et Macon, 1998), d’un
modeéle de Markov caché (HMM) Hidden Markov Model (Duxans et al., 2004), d’un
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réseau de neurones (ANN) Artificial Neural Network (Narendranath et al., 1995), ou
d’un modéle basé sur les histogrammes (Uriz et al., 2009).

Parmi ces modéles statistiques, le modéle GMM a de nombreux avantages, il est
notamment simple & mettre en ceuvre, et efficace dans la qualité de la transformation.
Il permet de développer une fonction de conversion souple et continue par morceaux,
évitant ainsi les discontinuités spectrales qui affectent la qualité du signal de parole
comine c’est le cas du code-book. Cependant, malgré ces avantages, le GMM présente

quelques limites, on peut noter :

1. Les phrases converties sont excessivement lissées (oversmoothing), ce phénoméne
a été noté par (Toda et al., 2005; Toda et Tokuda, 2007; Ye et S., 2006). Comme
il est montré dans la figure 3.1, nous pouvons observer que le spectre converti
est excessivement lissé en comparaison avec le spectre de la cible. Ce sur-lissage
permet sans doute de réduire ’erreur de conversion spectrale. Cependant, il dé-
grade la qualité du signal de parole converti, parce que les structures enlevées sont
toujours nécessaires a la synthése de haute qualité. Les mémes remarques sur ce

phénomene de lissage excessif ont été notées par (Chen et al., 2003).

; — Converted
-5 3 R Target

Power [dB]

0o 1 2 3 4 5 6 71 8
Frequency [Hz]

FigureE 3.1 — Représentation du lissage excessif sur le spectre de la transformée
(converti) d’apres le papier de (Toda et Tokuda, 2007).

2. Présence de quelques dissimiarités entre les trajectoires spectrales cible et trans-
formée par GMM(Toda et Tokuda, 2007). La figure 3.2 montre une comparaison

entre ces deux trajectoires. Bien que les deux trajectoires soient similaires, ils ont
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quelques passages locaux différents. Cette différence est souvent observée. Elle
s’explique par le fait que la corrélation des vecteurs acoustiques inter-trames est

ignorée dans les approches conventionnelles (Stylianou et al., 1998; Kain et Macon,

1998).
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FI1GURE 3.2 — Comparaison des trajectoires des parameétres spectrales de la cible et de
la transformée par GMM, d’aprés le papier de (Toda et Tokuda, 2007).

3. Les techniques d’apprentissage des fonctions de conversion subissent fréquemment
un phénomeéne de sur-apprentissage, di au nombre important de degrés de liberté

des fonctions de transformation.

4. Les données recueillies sur les voix de locuteurs constituent une étape nécessaire
pour les SCV. Lorsque les données sont insuffisantes ou ne couvrent pas totalement
I’espace acoustique, on risque une mauvaise généralisation et par conséquent une

qualité de voix convertie moins bonne.

Pour répondre a ces limites, nous essayons de proposer des solutions. La premiére
porte sur ’étude du sur-apprentissage dans les transformations linéaires a base de GMM.
Le sur-apprentissage apparait lorsque le systéme appris généralise mal la prédiction
de nouvelles données. Les transformations linéaires se définissent par un ensemble de
paramétres qu’il faut apprendre sur un ensemble fini de données d’apprentissage. Les
relations entre les parameétres de la voix source et ceux de la voix cibles sont établies par

une ensemble de systémes d’équations linéaires oti les inconnues sont les parameétres de
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la cible. La qualité de la transformation est conditionnée par le bon dimensionnement
de 'ensemble de paramétres par rapport au volume de I'ensemble d’apprentissage.

Une seconde solution a pour objectif de fixer le volume minimal des données d’ap-
prentissage suffisant pour une bonne qualité de transformation. Ceci peut s’expliquer
d’une autre maniére. Dans plusieurs applications réalistes, on se trouve dans des situa-
tions ot peu de données sur le locuteur cible sont présentes. Dans ce cas on doit choisir
les meilleurs critéres pour assurer une bonne transformation (seuil de volume de don-
nées d’apprentissage nécessaires a la transformation, modeéle de transformation linéaire
optimale et qualité de transformation visée).

Ce chapitre est organisé comme suit. Dans la section 3.2 la technique de conversion
a base de GMM est détaillée avec les différentes approches existantes. La section 3.3
décrit la problématique et propose un nouveau modéle de la fonction de conversion.
FEnsuite la section 3.4 décrit la méthodologie expérimentale et une discussion des résul-
tats obtenus, en évoquant le probléme de sur-apprentissage et 'effet de réduction des

données d’apprentissage.

3.2 Conversion de voix par GMM

Nous considérons par la suite qu’une base de données comprend deux séquences de
vecteurs acoustiques de dimension ¢, ’'une correspond a la voix source X = [z1,...,zn]
et 'autre a la voix cible Y = [y1,...,yn]'. L’objectif de la conversion est de définir une
fonction F(.) telle que, Vn € [1,..., N|, F(x,) soit proche de y,, (voir figure 3.3).

Tous les systémes de transformation effectuent au préalable un partitionnement des
espaces acoustiques (voir figure 3.4). Ce partitionnement est dans la majorité des cas
conjoint source-cible par le biais d’une fonction d’alignement de type DTW.

Ensuite, une transformation linéaire est apprise sur chaque classe appariée. Un mo-
déle de mélange gaussien, GMM, est un classifieur largement utilisé pour modéliser
I’espace acoustique d’un locuteur. Il permet de quantifier la probabilité d’appartenance
d’un vecteur & une classe sous la forme d’une somme pondérée de probabilités d’appar-

tenance & des composantes gaussiennes (Stylianou et al., 1998).

3.2.1 Définition du modéle GMM

Un GMM est un modeéle statistique qui peut approcher une densité de probabilité
quelconque d’une collection de vecteurs indépendants.

La distribution de probabilité d’un vecteur x,, pour un modéle GMM a M compo-
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FicUrE 3.3 — Apprentissage de la fonction de transformation de ’espace acoustique
source vers la cible.

santes, peut s’écrire sous la forme :

M
P($n79) = Z amN(xna‘gm)
m=1
avec 2%21 am =1, VYn € [l,...,N],am, > 0, ou N(., iy, X)) représente une dis-
tribution normale avec les parameétres 60, = (tm, Xm) qui sont respectivement, fi,,

le vecteur moyenne et, Y,,, la matrice de covariance. Les coefficients «,, représentent
la probabilité a priori d’appartenir a la classe m. La composante gaussienne N peut
s’écrire :
1 —1/2 — Y@= TS0 (T —
N(zp,0p) = (o) Y, “exp 2
La représentation paramétrique du modéle GMM est définie par 6 = {am, tim, Xm}, 1 <

m < M, am, tim, 2m correspondent respectivement aux poids, moyenne et covariance

de la m™¢ composante gaussienne.
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Source speaker space from bdl-jmk database

x 10

FI1GURE 3.4 — Exemple d’un partitionnement de ’espace acoustique de locuteur par un
GMM a 16 composantes Gaussienes. La projection de ’espace acoustique est faite avec
une analyse en deux composantes principales
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3.2.2 Estimation des paramétres du GMM

Le calcul des paramétres du GMM repose sur une estimation de paramétres au sens
du maximum de vraisemblance. Le but est d’estimer les paramétres qui maximisent
la probabilité d’observation de données de I’ensemble d’apprentissage. Etant donnée
un ensemble de vecteurs de dimension p.La fonction de vraisemblance du modéle 0
est définie par : P(X,0) = OY_,P(x,,0) La log vraisemblance donne : L(8/X) =
log(P(X,0)) = SN, log(P(x,,))

Le modéle optimal 8* correspond au maximum de vraisemblance :

0* = argmaxgL(0/X)

Les parameétres du modéle optimal sont estimés en utilisant un algorithme de type
EM (Ezpectation-Mazimisation)(Dempster et al., 1977b). Le modeéle obtenu concerne
soit uniquement la source (section 3.2.4.1) ou de maniére conjointe la source et la cible
(section 3.2.4.2).

3.2.3 Algorithme EM

EM (Dempster et al., 1977b) est un algorithme itératif qui consiste & augmenter
la vraisemblance du modéle statistique & chaque itération par maximisation successive
d’une fonction auxiliaire. Cet algorithme est appliqué généralement lorsque les données
sont manquantes ou incomplétes.

En conversion de voix, on considére ’ensemble des données incomplétes X qui peut
étre complété par 'ensemble des classes acoustiques W correspondant aux différentes
observations (Duxans, 2006). Ainsi avec I'ensemble des données complétes V = (X, W),
la fonction de vraisemblance peut se formuler comme suit :

L(O/V)=L(O/X,W) =log(p(X,8)) L’idée de base de 'algorithme EM est d’esti-
mer un nouveau modele § & partir d’un modeéle initial 6 , tel que L(é) > L(6).

Le processus se répéte jusqu’a ce qu’on atteigne un seuil de convergence.

L’algorithme suivant est décrit par (Stylianoun, 1996) :

Initialisation : Initialise les paramétres du modéle initial §°

Etape d’estimation : pour estimer le probabilités a posteriori de chaque classe

acoustique cachée, en utilisant les paramétres du modéle courant 6" :

OémN(.Tn, Hm, Yim
Sy QN (@, s B

P(wm/xn,efn) =

pour toutes les classes w,,,m = 1..M.

Etape de maximisation :En utilisant les probabilités a posteriori, on estime le
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nouveau modeéle #*T! en suivant :

1N
apt = NZ (Wi /T, O,

Mt-i—l 25:1 P(wm [z, 97tn)3fn
" SN P(wn /T, 0L,)

s _ et P /0, 08) (@ — it ) (0 — )"
" ZnN:1 P(wy, [z, 0},)

Les opérations d’estimation et de maximisation sont répétées jusqu’a ce qu’un seuil de

vraisemblance soit atteint.

3.2.4 Modéles de fonctions de transformation

Une fois le partitionnement effectué, la fonction de conversion (voir figure3.3) source-
cible s’écrit comme une régression linéaire de format analogue a la distribution condi-
tionnelle de y,, par rapport a x,, (régresseur de type bayésien). Pour présenter de maniére
unifier les différentes approches que nous avons évalués, on généralise cette transforma-
tion linéaire par morceaux avec un ensemble de parameétres B,,, A,,. By, est de forme

vectorielle, A,, de forme matricielle.
M
F(@i) =Y Pu(an)[Bm + Am(wn — fim)] (3.1)
m=1

avec P (x;) = amN (T, tim, om)/ P(xy).
Nous présentons dans les sections suivantes quatre solutions basées sur le modéle
GMM.

3.2.4.1 Conversion avec un GMM source

On estime ici uniquement un modéle GMM sur la voix source, X. La fonction de
transformation associe ensuite un jeu de parameétres pour réaliser une régression linéaire

source-cible. (Stylianou et al., 1998) propose :

F(ry) = Z%:l P () [Vm + Ton B0, (20 — pim)]
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Les paramétres v et I' sont estimés au sens des moindres carrées. La matrice de cova-
riance du GMM peut étre compléte ou simplement diagonale. Dans la suite de ce mé-
moire, nous désignerons ces techniques par source-full et source-diag, respectivement.
Une matrice diagonale devrait présenter un risque de sur-apprentissage inférieur a la

version non diagonale.

3.2.4.2 Conversion avec un GMM conjoint

Dans (Kain et Macon, 1998), 'auteur propose de modéliser conjointement cible
et source par un GMM (la ou (Stylianou et al., 1998) ne proposait qu'un modéle de
source). D’un point de vue théorique, (En-Najjari, 2005) note que les deux modeéles
source ou conjoint ménent au méme estimateur, sauf que le fait d’éviter la minimisation
des moindres carrées rend le modéle conjoint plus stable numériquement. Ainsi, Vn €
[1,..., N] on construit un vecteur z, = [, y,| puis on estime les parametres GMM qui

modélisent la densité de probabilité suivante :

P(Zn) = P(xm yn) = Z?J’\n/lzl amN(Zm Hm, Um) (32)

by by !
$ o [FmXX) ( (m,XY))] fim, = [M(m,X)]

" Y(m,XY) Z(mYY) H(m,Y)

La fonction de conversion s’écrit :

M
Flzn) = Z Pm(*'nn)[:u(m,Y) + Z(m7YX)Z(_7i,XX)(1‘n - ,U(m,X))] (3.3)

m=1

Dans la suite de ce mémoire, nous désignerons cette approche par joint-full.

3.2.4.3 Conversion avec Maximum a Posteriori (MAP)

Dans le papier de (Chen et al., 2003), 'auteur note que les solutions proposées par
les moindres carrées (Stylianou et al., 1998) et par modeéle conjoint (Kain et Macon,
1998) conduisent & des performances équivalentes. L’auteur a observé dans le terme
Ymy X)E(n%,, XX) de I’équation 3.3 que les valeurs sont faibles : plus de 90% des éléments
sont inférieurs & 0.1 et plus de 40% sont inférieurs & 0.01. Ces valeurs faibles révelent
que la corrélation entre les locuteurs source et cible est peu importante. En conséquent,

le vecteur transformé s’écarte peu du vecteur centroide B,, de I’équation 3.1, pour
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finalement se rapprocher des résultats proches des techniques de type correspondance
de codebook, présentant ainsi un risque de surlissage oversmoothing.

Sous cette hypothése, 'auteur propose de contraindre le terme A, de ’équation 3.1
4 une matrice identité, mais en adaptant le vecteur centroide B,,. Cela revient a dire,
si on se place dans le cas d’'un modéle conjoint, que les covariances ¥, y x) et X, xx)
sont égales. Ceci est justifié par le fait que la variance inter-locuteurs est comparable a
la variance intra-locuteurs. Dans ce cas, le terme A, n’est plus négligeable et la variance
des vecteurs convertis est fixée a celle des vecteurs de la source.

La fonction de conversion peut s’exprimer ainsi de la maniére suivante :

M
Fxn) =Y Pl tfnyy + (Tn = tim.x)] (3.4)
m=1

avec [i(,;,,x) provenant du GMM et uZ‘m y) une moyenne associée a la composante m de

la cible, déduite de fi(,,, x) par une estimation de type MAP :

ek _ T LX)+ 27]1\[:1 P (2n)yn
(mY) r+ 27]:7:1 P (zn) (.0 r+ Zﬁle P ()

ou 7 est un facteur fixé expérimentalement a 16, (Reynolds et al., 2000b). Nous dési-

gnerons cette technique par MAP dans la suite de ce mémoire.

3.2.4.4 Conversion spectrale a base de maximum de vraissemblence

L’étude de Toda et al. (2005) souligne quelques défauts affectant la qualité de la
parole transformée pour les approches proposées dans (Stylianou et al., 1998; Kain et
Macon, 1998). Parmi ces défauts on note : la discontinuité spectrale due au processus
de conversion trame par trame et le sur-lissage des spectres transformeés.

L’auteur propose deux solutions :

— La premiére consiste & réduire la discontinuité spectrale. L’idée est basée sur la
maximisation de la vraisemblance de la trajectoire des paramétres spectraux, en
tenant en compte & la fois des paramétres statiques et dynamiques.

— La deuxiéme traite le surlissage. La solution consiste & calculer la variance globale
effectuée sur les spectres convertis, ensuite prendre en compte dans le calcul du
maximum de vraisemblance la trajectoire des parameétres spectraux. L’idée de la
variance globale permet d’ajouter une information que les méthodes classiques ne
prenait pas en compte.

Conversion a base de ML Maximum Likelthood
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Soit X = [X{, XTI .. X:;F-]T et Y = [Y{I, Y, ., Y?]T deux séquences de parameétres
source et cible respectivement, telque X; = [z Ax] |7, x] et Ax! représentent les par-
ties statique et dynamique respectivement et Y; = [y/ Ayf]%. T correspond au nombre

de vecteurs (taille de la séquence).

La solution proposée consiste a maximiser la vraisemblance sur la fonction suivante :

P(Y/X,0) =) P(m/X,0)P(Y/X,m,0) (3.5)

Tel que m = {m;1, m;2,..,m;7} correspond a la séquence des mixtures.

wiN ( Xy, 155, 8 x x)
S wiN (X, X, 55 xx)

P(mz/Xt,H) =

P(Y;/ X, m,0) = NY:, Ey(m;), D(m;)
avec M qui représente le nombre totale des mixtures.
Eiy(m;) = ,ul(y) + Sy xS xx (X — pb)
la corrélation entre les locuteurs source
D(m;) =X yy — Ei,YXE;)I(XZi,XY

Le calcul de maximum de vraisemblance de I’équation 3.5 revient en fait & maximiser

le terme log P(Y/X,m,0), qui correspond a :

log P(Y/X,m,0) = ;YTD;}Y +YT'D'E,, + K (3.6)
Tel que K soit une constante,
E,, = [E1(mi1), Ea(mig), ..., En(mn)]
D,, = diag[D(mi_ll), D(mi_zl), .. ,D(mz_]\})}

En remplagant Y par Wy; tel que W soit une matrice de transformation entre

parametres statiques et dynamiques (voir (Tokuda et al.)).

Finalement la séquence des paramétres statiques transformés correspond a. :
y=W.WID 'W)"'WTD_'E,, (3.7)
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Conversion a4 base de ML en considérant la variance globale

Cette solution consiste a introduire la variance globale des vecteurs de paramétres
statiques dans le calcul de la vraisemblance. Donc, la nouvelle fonction de vraisem-
blance prend en compte deux probabilités, I’'une correspond & la séquence de vecteurs
de paramétres de la cible et ’autre correspond & la variance globale sur les vecteurs de

paramétres statiques de la cible. Ceci peut se formuler comme suit :

L =log(P(Y/X,m,0)*P(v(y)/0y) (3.8)

Tel que P(v(y)/6,) soit modélisé par une loi normale et 6, corresponde aux para-

metres du vecteur moyen u(*) et a la matrice de covariance L(v%).

1 & @ 1 Z (d)
(d):7§ :( _72: 2
v Y Y )

Tt:l Tt:l

avec ¢ la dimension du vecteur v. La solution optimale de la séquence des paramétres

transformés consiste a résoudre la formule suivante par un algorithme de descente du

gradient :
oL T -1 T -1 n" (@) (d=1)"  (d)’ (@7
8—y:(—W D, Wy+W*D, Ep)w+ vy, 07 ,..,0 U ey U ] (3.9)
Tel que
@ _ ~2 N (o) @) LN
Yoo T — 2(d,0) (0@ = p) (4" ~ 7'2:1% )

Dans la suite de ce mémoire, nous allons utiliser la premiére solution (conversion de

voix & base de ML) et on va la noter par ML.

3.3 Comparatif des solutions existantes

3.3.1 Problématique

Pour de nombreuses applications, notamment dans le domaine biométrique, il est
nécessaire d’effectuer une conversion de voix avec trés peu de données sur le locuteur
cible, sachant que la durée de l’enregistrement est généralement trés courte. Face a

ce manque de données d’apprentissage, les méthodes de conversion de voix doivent
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s’adapter pour continuer & fournir une conversion de qualité. Toutefois, si on essai de
réduire le volume de données d’apprentissage, il faut prévoir quelques effets sur la qualité

de transformation, parmi ces effets on peut noter :

3.3.1.1 Effet du surlissage

Le défaut de surlissage a été évoqué dans (Toda et al., 2005; Chen et al., 2003).
Les solutions proposées pour ce probléme ont été expliquées dans les sections 3.2.4.3
et 3.2.4.4. Il faut noter une récente étude de (Alejandro et al., 2009) qui permet de
combattre le surlissage, on propose de remplacer le modéle GMM par un modéle non-
gaussien basé sur la méthode de K-histogram. D’aprés 'auteur les résultats subjectives
obtenus sont révélateurs d’une bonne alternative. Quoique ces contributions apportent
des améliorations & ce défaut, il reste & démontrer la qualité de conversion obtenue sur

différentes bases de locuteurs.

3.3.1.2 Effet du sur-apprentissage

Définition

Le sur-apprentissage(overfitting) se produit lorsqu’il y a un mauvais dimensionne-
ment du modele paramétrique par rapport & la quantité de données d’apprentissage
disponibles. Un modéle qui est sur-appris aura généralement une performance prédic-
tive pauvre, car il peut accentuer les fluctuations mineures des données d’apprentissage.
Par conséquent, ce modéle généralisera mal la prédiction (voir figure 3.5) .

Propriétés

1. Le sur-apprentissage ne dépend pas seulement du nombre de parameétres et de

données, mais aussi de la conformité de la structure du modeéle avec les données.

2. Pour éviter le sur-apprentissage, il est nécessaire d’utiliser des techniques supplé-

mentaires, comme la validation croisée (?)! pour prévenir le surapprentissage.

En conversion de voix, le phénoméne de sur-apprentissage a été décrit par Stylianou,
(Stylianou et al., 1998). Cela revient principalement au choix d’un modeéle trop complexe
au regard des données d’apprentissage. Le sur-apprentissage se caractérise par le fait
que Perreur de distorsion entre la cible et la transformée augmente pour les phrases de

test, alors qu’elle diminue pour les phrases congues a ’apprentissage.

1. la validation croisée est une méthode d’estimation de fiabilité d’un modéle fondé sur une technique
d’échantillonage.
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Apprentissage

FIGURE 3.5 — Description du phénoméne de surapprentissage. La courbe (en pointillé)
représente Uerreur sur 'ensemble de test au cours de plusieurs itérations. La courbe (en
contiue) est lerreur sur 'ensemble d’apprentissage. Lorsque l'erreur sur ’ensemble de
test augmente tandis que lerreur d’apprentissage diminue réguliérement, alors on fait
alors face & un probléme de surapprentissage.

3.3.1.3 Effets du volume de données d’apprentissage

Comme présentées au chapitre 2, différentes approches contribuant a la transfor-
mation avec peu de données d’apprentissage sont envisageables. On peut noter & titre
d’exemple les travaux de (Ye et Young, 2004; Helander et al., 2008; Iwahashi et Sagi-
saka, 1995b). A notre connaissance, les travaux cités dans ’état de I’art, ont tous traité
le probléme de conversion sur peu de données d’apprentissage, mais aucun d’eux n’a
évalué le lien entre les facteurs suivants : volume de données d’apprentissage, parameétres
de la fonction de transformation et la qualité de conversion. Le probléme peut se poser
de la maniére suivante. Si on se place dans le cadre du GMM, quel sera l'effet des pa-
ramétres de transformation sur les données de test, si on tient compte de la réduction
du corpus d’apprentissage? Quels critéres doit-on prendre sur le volume de données
d’apprentissage pour assurer une bonne qualité de conversion ?

Parmi les paramétres & étudier, on peut noter le nombre de paramétres libres? du
modéle de transformation, le type de corrélation qui existe entre les locuteurs, expri-
mée sous forme de matrice de covariance compléte ou diagonale et aussi la dimension

du vecteur des parameétres spectrales. La dimension du vecteur acoustique est un pa-

2. Les paramétres libres ou degrés de liberté représentent la le nombre des composants libres du
modéle étudié
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ramétre qui nous semble potentiellement influencer la fonction de transformation. En
effet, ’étude de (Hughes, 1968) en reconnaissance de forme, montre une baisse du taux
de bonne classification lorsque la dimension du vecteur observé augmente & nombre

d’échantillons d’apprentissage constant.

3.3.2 Proposition

Notre proposition se place dans le cadre de transformation par GMM. L’étude que
nous avons menée compare des modéles de conversion a base de GMM (Stylianou et al.,
1998) (Kain et Macon, 1998) (Chen et al., 2003) par rapport a leur comportement vis a
vis de sur-lissage et de sur-apprentissage. Un premier objectif est de quantifier 'effet du
nombre de parameétres libres sur la qualité et la précision de la fonction de transforma-
tion. Le second objectif est d’étudier le comportement des systémes de transformation
avec peu de données d’apprentissage. On propose une alternative aux techniques de
conversion & base de GMM avec le soucis de minimiser le nombre de degrés de liberté
pour ne pas risquer le sur-apprentissage. Les fonctions de conversion que nous proposons
remplacent le produit des matrices de covariance de type diagonale.

Suite & ce qui a été dit dans 3.2.4.3 et afin de remédier au probléme lié au sur-
lissage tout en limitant la distorsion entre signal transformé et la cible, nous avons
relaché la contrainte d’égalité des covariances introduite dans (Chen et al., 2003) en
liant directement ces covariances par une matrice A,, diagonale, voir équation 3.1.
Une matrice diagonale interdit les corrélations croisées entre coordonnées des vecteurs
acoustiques. Cette hypothése est souvent faite en reconnaissance de la parole. Nous
montrons sur la figure 3.6 que les éléments de la matrice de covariance se concentrent
sur la diagonale (Z(m,XX) et E(myy)). En plus, les éléments de la matrice X, y x) sont
trés faibles et affirment les hypotheses faites par (Chen et al., 2003).

D’apres la these de (Kain, 2001), la regression se formule comme une somme pondé-
rée de modeéles linéaires, telle que les poids correspondent a la probabilité a posteriori

d’appartenance d’'un vecteur a une classe. On I’a décrit par :

M
F(an) =Y Prl@n)(Am@n + bm) (3.10)

m=1

Tel que A, est la matrice de transformation. b, est le vecteur biais de la classe m.

Si on considere que A,, est E(m,YX)E(;i,XX) et by, représente fi(,, y) —E(m’YX)E(*%XX)M(m,X),

on retrouve la fonction de transformation du modéle conjoint 3.3.
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Covariance

MFCC order

FIGURE 3.6 — Représentation de la matrice de covariance conjointe (source-cible) de la
16°™¢ Gaussienne, prise sur un GMM a 128 composantes, modélisant ainsi ’espace des
locuteurs bdl et jmk issues de la base ARCTIC.

On sait qu’une matrice de covariance représente une forme de dispersion des vecteurs
autour de la moyenne. Ainsi, pour forcer que la matrice de transformation A,, n’ait pas
une corrélation croisée entre les dimensions du vecteur & transformer, on propose que
cette matrice prenne la forme d’une diagonale. Les valeurs de cette diagonale s’estiment
par la méthode des moindres carrées.

Dans ce cas, deux modeéles de la matrice de transformation A, peuvent étre propo-

Sés :

1. Le premier considére que toutes les valeurs de la diagonale de A,, sont identiques,
¢’est-a-dire que A, est une matrice identité que multiplie un scalaire indépendant

de la composante m : A,,, = vI.
~ s’exprime par moindres carrés :

’Y =
N (Un =M P (@), v)) (0 =My P (@n)bi(m, x))
Zle(xn—zf‘{{:l Pm(wn)//‘(m,,X))T(wn—ETA,{zl Pm(wn)//‘(m,X))

(3.11)

le vecteur biais by, est égale & i(y, yy — Amth(m,x)-
On note cette transformation par gamma-scalar. Se reporter & 'annexe A pour le

calcul complet.

2. Le deuxiéme considére que les valeurs de la diagonale sont différentes, dans ce

cas :
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A, est remplacé par une matrice diagonale unique, notée I'. Les coordonnées de

I, 77 pour 1 < j < ¢, sont estimées par moindres carrés :

v =
N M j j M j
(03 = SN Pl ) (2= SNy Pr(en)nd,, )
; 2
N J
n:l(zn an 1Pm(z">“(m,x))

(3.12)

bm, est égale & i, y) — Ami(m,x). On note cette transformation gamma-vector.

Pour voir la démonstration, il faut se reporter & ’annexe B.

Le modéle de la fonction de transformation qui en résulte pour les deux propositions

est :

M
F(xp) = Z Pm(xn)(ﬂ(nz,Y) + A (0 — M(m,X))) (3.13)

m=1
3.3.3 Calcul des paramétres libres de la fonction de transformation

Les parameétres libres représentent les composantes libres de la fonction de trans-
formation. D’aprés cette définition, on peut calculer les paramétres libres de chaque
fonction de transformation. Ce calcul permet de mesurer et comparer la dimension des
fonctions définies précédemment.

Dans le tableau 3.1, on trouve le nombre de paramétres libres des transformations
de : joint-full, source-diag source-full, MAP,gamma-vector et gamma-scalar. Ce tableau
montre la correspondance entre le nombre de degrés de liberté et le modéle d’appren-

tissage des fonctions de conversion.

Fonctions de transformation | Nombre de degrés de liberté
a base de GMM

joint-full M(2¢* +2q+1)

source-diag M(4g+1)

source-full M(2¢° +2q + 1)

MAP M(2q+1)

gamma-vector M(2g+1)+¢q

gamma-scalar M2q+1)+1

TABLE 3.1 — Calcul des degrés de liberté des différentes fonctions de transformation, ¢
la dimension du vecteur & transformer et M correspond au nombre de composantes du

GMM.

Dans ce tableau on remarque que les modéles qui ont moins de paramétres libres sont
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le MAP et gamma-scalar, tandis que les modéles qui représentent plus de parameétres
libres correspondent & joint-full et source-full. Le calcul des degrés de liberté du modele
MI n’est pas pris en compte dans le tableau, car il n’est pas du méme ordre de grandeur
que ceux des autres modéles. Le calcul est effectué sur la transformée sur la trajectoire

des parameétres cepstraux et non sur chaque vecteur de parameétres.

3.4 Reésultats et discussion

3.4.1 Description méthodologique

Nous avons effectué notre étude comparative sur deux bases de données, la premiére
en anglais correspond aux locuteurs hommes bdl et jmk de la base Arctic (Kominek et
Black, 2003). La deuxiéme en frangais, base IRISA, correspond aux locuteurs homme et
femme, respectivement ob et fe. La méthodologie appliquée & chaque base a été la méme.
70% du corpus définit I’ensemble d’apprentissage, qui correspond & 210 phrases pour la
base Arctic. Les 30% restant définissent I’ensemble de test. Le choix des phrases est fait

de maniére aléatoire. Pour ces deux corpus, nous effectuons les opérations suivantes :

1. Calcul des vecteurs MFCC (fréquence d’échantillonnage & 16 Khz, fenétrage de
Hamming sur 30ms, pas d’analyse 10ms). L’ordre des MFCC est fixé a 13 sauf
pour la transformation ML, o le vecteur est de dimension 26 (mfcc et delta). Les

MFCC sont utilisés pour leur bonne représentation de I’enveloppe spectrale.

2. Alignement de type DTW entre les vecteurs MFCC (source et cible) par une

norme euclidienne.

3. Apprentissage des paramétres du modéle GMM (moyenne, covariance, poids).
Les estimations sont conjointes source-cible. Les modéles source ou cible sont
obtenus par marginalisation. L’apprentissage s’effectue avec un seuil relatif sur la
vraisemblance fixé & 1le=®. Des modéles GMM a 8, 16, 32, 64 et 128 composantes
ont été calculés. Selon les techniques de transformations utilisées, les matrices de

covariance sont complétes ou diagonales.

4. Enfin, conversion des vecteurs MFCC source par application des techniques de

conversion décrites précédemment.

Dans cette étude, on cherche & estimer la performance de la fonction de conversion

selon les différents approches décrites dans la section 3.2. A cet effet, on a utilisé le
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FIGURE 3.7 — Evolution des scores moyens de la distance cepstrale normalisée en fonction
du nombre de composantes par GMM pour la transformation joint-full et gamma-scalar.
Les mesures sont faites sur les corpus d’apprentissage et de test issus de la base Arctic
avec un intervale de confiance & 95%.

calcul de la distance cepstrale normalisée suivante :

N P 4
>ic1 Zj:l(cfj - ng)z
N P
> in Zj:l(cfj - ij)Q

e(e®,c) = (3.14)

tel que : & est le vecteur source transformé, ¢! le vecteur cible et ¢® le vecteur source.
De maniére & estimer des scores moyens associées & des intervalles de confiance

fiable, le processus complet depuis la séparation entre corpus d’apprentissage et corpus

de test a été réitéré 16 fois. Les scores seront estimés & la fois sur le corpus de test et

d’apprentissage de maniére & apprécier 1’effet de sur-apprentissage.

3.4.2 Effet de sur-apprentissage

FEn suivant la description méthodologie précédente, nous avons obtenu les résultats
suivants :

La figure 3.7 représente les scores moyens de distorsion entre locuteur transformé
et locuteur cible, normalisés par la distance entre locuteur cible et locuteur source. Les
scores sont donnés pour les ensembles de test et d’apprentissage. On constate que le

modeéle joint-full (section 3.2.4.2), §’il reste objectivement de meilleure précision, est plus
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Nombre de gaussiennes
Transformation 8 16 32 64 128
MAP L | 0.660 0.628 0.603 0.582 0.561
+0.004 | £0.001 | £0.001 | £0.001 | £0.001
T | 0.661 0.630 0.606 0.587 0.569
+0.005 | £0.003 | £0.001 | +£0.002 | £0.002
L | 0.423 0.408 0.398 0.385 0.375
+0.003 | £0.001 | £0.001 | £0.001 | £0.001
T | 0423 0.409 0.402 0.385 0.396
£0.003 | £0.002 | £0.002 | +£0.002 | £0.001
L | 0.429 0.411 0.400 0.386 0.375
+0.003 | £0.001 | £0.001 | £0.001 | £0.001
T | 0.429 0.412 0.404 0.397 0.397
+0.004 | £0.002 | £0.002 | +£0.002 | £0.001
L | 0391 0.383 0.375 0.365 0.356
+0.001 | £0.001 | £0.001 | £0.001 | £0.001
T | 0.395 0.390 0.387 0.389 0.399
+0.002 | £0.002 | £0.002 | +£0.002 | £0.002
L | 0422 0.405 0.395 0.385 0.383
+0.003 | £0.001 | £0.001 | £0.001 | £0.010
T | 0422 0.406 0.398 0.391 0.393
+0.003 | £0.002 | £0.001 | +£0.001 | £0.011
L | 0.497 0.455 0.450 0.444 0.453
+0.009 | £0.002 | £0.002 | £0.002 | £0.002
T | 0.499 0.459 0.457 0.457 0.477
+0.009 | £0.002 | £0.002 | +£0.002 | £0.002
L | 0.497 0.473 0.456 0.445 0.441
+0.001 | £0.001 | £0.001 | £0.001 | £0.001
T | 0.496 0.473 0.458 0.451 0.453
+0.002 | £0.002 | £0.002 | +£0.002 | £0.002

gamma-vector

gamma-scalar

joint-full

source-diag

source-full

ML

TABLE 3.2 — Ce tableau présente les scores normalisés de transformation entre source
et cible pour la base Arctic sur les corpus d’apprentissage (noté L) et de test (noté
T). Par colonne, le nombre de composantes des GMM. Par ligne, les différents modeéles
de transformation. On présente un score moyen estimé sur 16 expériences différentes
associé & un intervalle de confiance & 95%. En gras sur le corpus de test, en italique sur
le corpus d’apprentissage

sensible au sur-apprentissage. En effet, pour 128 composantes, l'écart entre les scores sur
test et sur ’apprentissage est double pour joint-full. Cela est di au fait que le modeéle
gamma-vector présente moins de degré de liberté que le modeéle de joint-full. Pour M
gaussiennes notre technique utilise un vecteur de variance de dimension ¢ ainsi qu’un
facteur «y, soit M (2q + 1) + ¢ degrés de liberté alors que joint-full en a M (2q¢® +2q +1)
(voir tableau 3.1).Notre technique entrainant moins de parameétres sur un méme espace
d’apprentissage, elle est moins soumise au sur-apprentissage.

Le tableau 3.2 présente les résultats sur la base Arctic. On peut remarquer que le
meilleur score calculé sur le test, correspond au modéle joint-full pour les composantes

k = 8,16,32 et 64. Alors que pour k = 128, la meilleure estimation correspond au
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Nombre de gaussiennes
Transformation 8 16 32 64 128
MAP L 0.694 0.660 0.637 0.614 0.589
4+0.002 | 4+0.002 | £0.002 | £0.003 | £0.003
T | 0.697 0.664 0.644 0.624 0.607
+0.005 | +0.006 | +0.006 | +0.006 | +-0.006
L 0.518 0.491 0.467 0.449 0.433
4+0.002 | +0.002 | £0.002 | £0.003 | £0.003
T | 0.520 0.494 0.475 0.468 0.470
+0.004 | +0.005 | +0.006 | +0.006 | +0.006
L 0.525 0.495 0.469 0.451 0.434
4+0.001 | 4+0.002 | £0.002 | £0.003 | £0.003
T | 0.526 0.499 0.478 0.470 0.472
+0.004 | +0.005 | +0.006 | +0.005 | +0.006
L 0.454 0.440 0.427 0.416 0.404
4+0.002 | £0.003 | £0.003 | £0.003 | £0.003
T | 0.461 0.453 0.450 0.457 0.474
+0.006 | +0.006 | +0.007 | +0.007 | +0.007
L 0.607 0.559 0.531 0.554 0.512
+0.001 | £0.004 | £0.009 | 4+0.034 | +0.017
T | 0.612 0.569 0.537 0.595 0.630
+0.004 | +£0.010 | +£0.008 | +0.034 | +0.007
L 0.638 0.601 0.563 0.558 0.578
4+0.002 | £0.003 | £0.003 | £0.003 | £0.004
T | 0.646 0.612 0.579 0.586 0.630
+0.006 | +0.006 | +0.006 | +=0.005 | +0.007
L 0.627 0.580 0.545 0.525 0.510
+0.002 | £0.003 | +0.003 | 40.003 | +0.003
T | 0.631 0.586 0.554 0.538 0.534
+0.003 | +0.004 | +0.005 | +0.006 | =0.006

gamma-vector

gamma-scalar

joint-full

source-diag

source-full

ML

TABLE 3.3 — Ce tableau présente les scores normalisés de transformation entre source
et cible pour la base IRISA locuteurs ob/fe sur les corpus d’apprentissage et de test.
Par colonne, le nombre de composantes des GMM. Par ligne, les différents modéles
de transformation. On présente un score moyen estimé sur 16 expériences différentes
associé a un intervalle de confiance & 95%. En gras sur le corpus de test, en italique sur
le corpus d’apprentissage

modéle source-diag qui se chevauche avec gamma-vector que nous proposons. Pour les
approches de MAP et ML, on observe que le score s’améliore en fonction du nombre de
composantes du GMM. En particulier la distance cepstrale normalisée de MAP reste
moins bonne par rapport & joint-full. 11 faut noter un chevauchement des intervalles de
confiance entre nos modéles, gamma-scalar et gamma-vector, et le modéle joint-full.

Le tableau 3.3 présente les résultats sur la base IRISA. On peut tirer les mémes re-
marques observées sur la base Arctic. Nos deux modeéles gamma-scalar et gamma-vector
donnent des scores assez proches du modéle de joini-full, avec moins de paramétres
libres.

On peut conclure que 'usage de fonctions de conversion décrites avec peu de para-
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métres permettent de conserver une précision de conversion de ’ordre de ’état de I'art.

Une vue synthétique du tableau 3.2 pour un nombre de gaussiennes égal a 64 est donné

en figure 3.8.
MAP B Lcam
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FiGURE 3.8 — Comparaison des scores de distance cepstrale normalisée entre locuteur
transformé et locuteur cible. Les mesures sont faites sur les corpus de test et d’appren-
tissage sur la base Arctic avec un GMM & 64 composantes.

3.4.3 Volume minimum des données d’apprentissage
3.4.3.1 Construction des bases d’apprentissage

Notre étude comparative est effectué suivant la méme méthodologie que précédem-
ment (voir section 3.4.1). En particulier, nous avons défini différents corpus d’appren-
tissage réduits. On notera x%bdl-jmk le corpus d’apprentissage qui correspond a un
pourcentage de réduction que x% du corpus d’apprentissage initial de la base bdl-jmk.

Pour résumer, les conditions méthodologiques sont les suivantes :
1. Vz,y € {100, 75, 50, 25, 10, 5} tel que = < y, on a x%-(bdl-jmk) C y%-(bdl-jmk).
2. le corpus de test de bdl-jmk est identique pour tous les modéles de réduction et

contient 90 phrases.
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Pour chaque corpus d’apprentissage, le nombre de phrases est décrit dans le tableau
3.4.

x%(bdl-jmk) 100 75 50 25 10 5
Nombre de phrases 210 157 105 52 21 10
Nombre de vecteurs 50127 36956 24609 12100 | 4930 | 2257
Durée | 8mn2ls |[6mn9s |4mnbs|2mnls| 49s | 22 s

TABLE 3.4 — Description pour chaque corpus d’apprentissage du nombre des phrases
utilisées, le nombre des vecteurs et la durée pour la base Arctic.

La répartition des phrases d’apprentissage par corpus est la suivante : 210 phrases
pour 100%-(bdl-jmk), 157 pour 75%-(bdl-jmk), 105 pour 50%-(bdi-jmk),52 pour 25%-
(bdl-ymk), 21 pour 10%-(bdl-jmk) et enfin 10 phrases pour 5%-(bdl-jmk).

Dans cette étude, on cherche & estimer la performance de la fonction de conversion
selon les différentes approches décrites précédemment et en fonction de la réduction du
corpus d’apprentissage.

Pour chacune de ces 16 expériences, on détermine 6 corpus réduits : 100%-(bdl-ymk)
a 5%-(bdl-jmk). Ce qui fait donc au total 96 corpus d’apprentissage a partir desquels
des fonctions de transformation seront apprises. Pour chacune de ces expériences, 3
modeéles de représentation de ’espace acoustique ont été calculés : GMM a 8, 32 et 64
composantes. Enfin 3 systémes de transformation sont soumis a l'expérience (joint-full,
source-diag et gamma-vector). Nous avons choisi ces derniers; car ils présentent des
modeles différents et objectivement se comportent favorablement d’aprés I’étude de la
section 3.4.2. Les scores sont estimés & la fois sur le corpus de test et sur le corpus
d’apprentissage de maniére & apprécier 'effet de sur-apprentissage, on utilise le calcul

de Perreur de distorsion (voir section 3.4.1).

3.4.3.2 Effet de réduction de volume des données

Les tableaux 3.5 et 3.6 présentent les scores normalisés de transformation entre
source et cible sur les corpus, respectivement d’apprentissage et de test. Par colonne, les
différents taux de réduction appliqués sur les corpus d’apprentissage des 16 expériences :
100%, 75%, 50%, 25%, 10% et 5%. Par ligne, les différents modéles de transformation
pour différents GMM : 8, 32, ou 64 composantes. On présente un score moyen estimé
sur les 16 expériences différentes associé a un intervalle de confiance & 95%.

A la lecture de ces deux tableaux, on peut tout d’abord constater que chaque systéme

de conversion étudié réagit conformément aux relations suivantes :

1. Score d’apprentissage[x%-(bdl-jmk)| < score de test|x%-(bdi-jmk)], V.
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Différents seuils de réduction x%bdl-jmk
Transformation 100 75 50 25 10 5
0.391 0.390 0.389 0.383 0.371 0.351
+0.001 | +0.001 | £0.002 | £0.003 | £0.007 | £0.009

joint-full GMM 8

Apprentissagp VM 32 0.375 | 0.373 | 0.370 | 0.360 | 0.328 | 0.311
Vi 4+0.001 | £0.001 | +£0.002 | +£0.003 | £0.007 | +0.010

0.365 | 0.363 | 0.358 | 0.342 | 0.318 -

GMM64 | 001 | +0.001 | +0.002 | +0.002 | +0.007 | —
gamma- VM 8 0423 | 0423 | 0423 | 0419 | 0.414 | 0.408
vector W 4+0.003 | £0.003 | £0.003 | +£0.003 | +£0.007 | +0.007
Apprentissage GMM 32 0.398 0.397 0.396 0.391 0.376 0.370
v 40.001 | 40.001 | +£0.002 | +£0.003 | +£0.007 | +0.008

=4 —

VM 64 0.385 | 0.384 | 0.382 | 0.374 | 0.363

+0.001 | £0.001 | £0.002 | £0.002 | £0.007 —
0.422 0.422 0.422 0.419 0.415 0.413
+0.003 | £0.003 | £0.003 | £0.003 | +0.007 | £0.006

source-diag | GMM 8

Apprentissagp . 0.396 | 0.395 | 0.395 | 0.392 | 0.384 -
- £0.001 | £0.001 | £0.002 | £0.003 | +£0.007 | —
GMM 64 0.386 | 0.385 | 0.385 | 0.380 - -

£0.001 | £0.001 | £0.002 | £0.003 — —

TABLE 3.5 — Ce tableau présente les scores normalisés de transformation entre source
et cible sur le corpus d’apprentissage pour toutes les bases réduites a 75%, 50%, 25%,
10% et 5%. Par colonne, les différents taux de réduction appliqués sur la base initiale
bdl-jmk. Par ligne, les différents modéles de transformation sur différents Gaussiennes
8, 32 et 64. On présente un score moyen estimé sur 16 expériences différentes associé a
un intervalle de confiance & 95%.

2. Score de test[x%-(bdl-ymk)|< score de test[y%-(bdl-jmk)|, Vo < y.

3. Score d’apprentissage[x%-(bdl-jmk)| < score d’apprentissagely%-(bdl-jmk)], V x <
y.

En réponse aux points cités en section 3.3.2, on tente d’établir un lien entre le taux de

réduction du corpus d’apprentissage et les parametres des systémes de transformation :

1. Lorsque le nombre de phrases d’apprentissage diminue, la dégradation augmente.
On verra que cette dégradation n’est pas linéaire en fonction de facteur de réduc-

tion.

2. Dans certaines situations extrémes, il n’est pas possible de calculer un modéle
GMM faute d’un nombre suffisant de données. C’est le cas notamment du cor-
pus 5%-(bdl-jmk)(~ 2400 vecteurs) qui ne permet pas de calculer un GMM a
64 composantes. Pour le corpus 10%-(bdl-jmk), le calcul de source-diag avec un
GMM 64 ne peut étre mené car les matrices de transformation du modéle linéaire

deviennent singuliéres (estimation de type moindres carrés).

Les comportements observés ameénent les réflexions suivantes. Quelle que soit la

méthode d’apprentissage appliquée, nous observons qu’une réduction de la base d’ap-
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Différents seuils de réduction x%bdl-jmk
Transformation 100 75 50 25 10 5
0.395 0.395 0.397 0.402 0.420 0.446

joint-full

Test GMM 8 +0.002 | £0.002 | £0.002 | £0.002 | £0.004 | £0.009
0.387 0.390 0.396 0.416 0.472 0.548
GMM 32 40.002 | £0.002 | £0.002 | £0.002 | +0.006 | £0.016

0.389 0.395 0.407 0.440 0.534 —

GMM 64 40.002 | £0.002 | £0.002 | £0.003 | £0.009 —
gamma- 0.423 0.423 0.424 0.425 0.432 0.435
vector GMM 8 40.003 | £0.003 | +0.004 | £0.003 | +0.003 | £0.005
Test 0.402 0.404 0.406 0.414 0.434 0.460

GMM 32 £0.002 | £0.002 | £0.002 | £0.002 | £0.003 | £0.007
0.395 0.398 0.404 0.419 0.459 —
GMM 64 +0.002 | £0.002 | £0.002 | £0.002 | +0.006 —
0.422 0.422 0.424 0.424 0.430 0.437
GMM 8 +0.003 | £0.003 | £0.004 | £0.003 | £0.003 | £0.004
0.398 0.399 0.401 0.406 0.420 —
GMM 32 40.002 | £0.002 | +0.002 | £0.002 | +0.003 —
0.391 0.393 0.396 0.405 — —
GMM 64 +0.002 | £0.002 | £0.002 | £0.002 — —

source-diag
Test

TABLE 3.6 — Ce tableau présente les scores normalisés de transformation entre source et
cible sur le corpus de test pour toutes les bases réduites a 75%, 50%, 25%, 10% et 5%.
Par colonne, les différents taux de réduction appliqués sur la base initiale bdl-jmk. Par
ligne, les différents modéles de transformation sur différents Gaussiennes 8, 32 et 64. On
présente un score moyen estimé sur 16 expériences différentes associé & un intervalle de
confiance a 95%.
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F1GURE 3.9 — Evolution des scores de distance cepstrale normalisée en fonction des
réductions des données a 75%, 50%, 25%, 10% et 5% sur bdl-jmk. Les mesures sont
effectuées sur le corpus de test pour les approches joint-full, source-diag et gamma-
vector. Les intervalles de confiance & 95% sont de 'ordre de 1073

prentissage entraine une augmentation du taux d’erreur sur la base de test. On peut
donc chercher & établir un seuil sur le coefficient de réduction au deld duquel on perd
la bonne qualité de transformation. Cependant, les techniques de conversions étudiées
n’utilisent pas les mémes parameétres pour décrire la fonction de conversion (voir sec-
tions 3.2.4 et 3.3.2). Elles n’ont donc pas le méme comportement face a la réduction du
corpus d’apprentissage. Il ne peut donc étre raisonnable de conclure & un seuil commun
4 toutes ces techniques. Nous proposons plutdt d’établir un intervalle sur le seuil de
réduction permettant d’établir un compromis acceptable entre le volume de données
et la précision de la conversion. On peut établir un paralléle entre cette remarque et
(Ravindra et Saman, March 2004) ot I'on établit des intervalles (safety region) incluant

de tels seuils.

La figure 3.9 représente les scores moyens de distorsion entre le locuteur transformé
et le locuteur cible pour un GMM moyen & 32 composantes. Les scores sont évalués

pour tous les systémes en fonction des différents coefficients de réduction du corpus
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FIGURE 3.10 — Evolution des scores de distance cepstrale normalisée pour le seuil de
réduction a 25%, en fonction du nombre des composantes du GMM pour les approches
joint-full, source-diag et gamma-vectorsur le corpus de test.

d’apprentissage. On voit notamment que le modeéle joint-full se dégrade & partir d’une
réduction a 25% de la base initiale. Il faut noter le fait que ce modeéle reste globale-
ment le meilleur si on intégre un GMM moins complexe (GMM a 8 composantes, voir
tableau 3.5). source-diag est meilleur que gamma-vector jusqu’a un seuil de 10%. Ce
dernier conserve une certaine stabilité dans la précision jusqu’a 5% avec une meilleure
précision. Cela est dfi au fait que cette technique de transformation repose sur moins
de parametres, elle est donc moins sensible a la réduction des données.

A partir de cette méme figure, nous observons que la borne supérieure de 'intervalle
qui inclut tous les seuils de réduction pour toutes les transformations se trouve a 25%
(corpus de 52 phrases). On voit qu'il existe une stabilité de la distance normalisée
pour tous les systémes de transformation et que cette zone s’étend au-dela de 25% de
réduction. Pour le systéme gamma-vector, cette stabilité s’étend jusqu’a 5% de réduction
(équivalent & 10 phrases). La précision est acceptable (augmentation de 2.8% de l'erreur
par rapport a la base initiale). Cependant, cette technique subit un sur-apprentissage

(sur une base d’apprentissage fixée, I'erreur augmente lorsqu’on augmente le nombre
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F1GURE 3.11 — Evolution des scores de distance cepstrale normalisée pour Papproche
joint-full, pour les réductions a 75%, 50%, 25% et 10%, en fonction du nombre des
Gaussiennes sur le corpus de d’apprentissage.

de composantes des GMM). Le seuil de I’approche source-diag, se trouve avant 10% de
réduction (21 phrases), avec une bonne résistance au sur-apprentissage. joint-full reste
le meilleur en précision et son seuil se trouve a 10%. Enfin, on peut dire que gamma-
vector reste stable jusqu’a 5%. La régle générale est donc que les méthodes qui utilisent
le moins de parameétres sont les plus stables.

La figure 3.10 représente une situation inverse & celle de la figure 3.9. Ici, on re-
présente les scores moyens de distorsion entre locuteur transformé et locuteur cible
normalisé. Ces scores sont présentés pour le seuil de réduction a 25% qui nous semble
optimal. Les scores sont évalués pour tous les systémes et en fonction des différentes
composantes de GMM : 8, 32, 64. On remarque que le modéle joint-full souffre d’un
effet de sur-apprentissage, bien que sa précision soit meilleure que celle de source-diag et
gamma-vector pour un GMM & 8 composantes. Le modéle source-diag a une meilleure
précision que gamma-vector pour des GMM & 32 et 64 composantes.

Les figures 3.11 et 3.12 montrent le comportement des scores moyens effectués res-

pectivement sur les corpus d’apprentissage et de test pour toutes les réductions, en

62



tel-00547088, version 1 - 15 Dec 2010

0.55

—+&— joint—full-T 10%
joint=full-T 25%
—v— joint—full-T 50%
—<— joint=full-T 75%
joint=full-T 100%

0.45F

Normalized Cepstral Distance

0.4F g ~

—_—
0.35 1 | \ ) ) 1 J
GMM 8 GMM 32 GMM 64

FIGURE 3.12 — Evolution des scores de distance cepstrale normalisée pour ’approche
joint-full, pour les réductions a 75%, 50%, 25% et 10%, en fonction du nombre des
Gaussiennes sur le corpus de test.

choisissant le modéle de joint-full. On voit que lorsque le nombre de GMM augmente, le
score sur le corpus d’apprentissage s’améliore et celui sur le corpus de test se dégrade.
Sur les corpus de test, on distingue un score acceptable correspondant aux courbes
100%, 75%, 50% et 25%, alors que la courbe 10% commence a s’éloigner. Cela justifie
le choix d’un seuil de réduction optimal & 25% qui équivaut pour nos expériences a 52
phrases. Ce seuil refléte le meilleur compromis entre taille du corpus d’apprentissage et

précision de conversion.

3.5 Conclusion

Ce chapitre présente une évaluation expérimentale de différentes techniques de trans-

formation & base de GMM associées aux techniques de transformations linéaires. Pour

toutes les solutions proposées, le processus d’apprentissage montre l'effet de sur-apprentissage

mesuré en terme de divergence des résultats entre le corpus d’apprentissage et le cor-
pus de test. Nous remarquons que le modeéle joint-full, qui utilise un GMM conjoint,

offre une meilleure précision mais présente un risque de sur-apprentissage au deld de
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32 Gaussiennes. La solution que nous présentons (gamma-vector), produit une dégra-
dation de 2.8% par rapport au modele de joint-full, mais elle est moins sensible a effet
de sur-apprentissage.

Sous un autre angle, nous observons que pour garder une meilleure conversion lorsque
le volume de données d’apprentissage est réduit, le nombre de paramétres qui décrit la
transformation (nombre des Gaussiennes, la dimension du vecteur moyen et le type de
covariance) doit étre réduit. Par exemple, pour la transformation proposée par joint-full
avec 32 Gaussiennes, la distance cepstrale normalisée lorsqu’on utilise 5% de la base
originale, on a une variation relative de 41.6% par rapport au score obtenu avec 100%
de la base d’apprentissage, alors que cette variation n’est qu’a 15.25% pour les 8 Gaus-
siennes. En outre, pour la méme transformation avec 8 Gaussiennes, en utilisant 25% de
la base d’apprentissage, la variation relative n’est qu’a 1.77% du score obtenu avec 100%
de la base d’apprentissage. Nous constatons pour les bases d’apprentissage réduites, que
la distorsion augmente de facon non-linéaire pour tous les modéles de transformation.
Nous avons observé que sur la base Arctic, les systémes étudiés obtiennent des scores de
conversion acceptables si on utilise 52 phrases d’apprentissage. Toutefois, il faut noter
que les modéles exigeants plus de degrés de liberté, deviennent instables face aux peu
de données d’apprentissage.

Nous pouvons dire que nos modéles proposés gamma-vector et gamma-diag donnent
des scores de distorsion dans 'ordre de I’état de I’art, en utilisant moins de paramétres
libres de la fonction de conversion. Ce peu de paramétres joue en faveur de nos modéles
pour deux raisons : la premiére, d’un point de vue coiit et implémentation, développer
une fonction avec moins de paramétres serait un avantage considérable. La deuxiéme,
assure une stabilité du systéme de transformation face a des situations ot peu de données

sont enregistrées sur les locuteurs.
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Chapitre 4

Alignement non-paralléle des

données d’apprentissage

4.1 Introduction

Dans de nombreux domaines du traitement automatique de la parole, il peut étre
nécessaire de faire usage de corpus de parole paralléles. Le but est d’obtenir un ensemble
de phrases identiques prononcées par différents locuteurs. De tels corpus sont souvent
difficile & acquérir et sont coiiteux, mais restent indispensables pour la traduction au-
tomatique, ’adaptation au locuteurs et la conversion de voix (comme nous 'avons vu
dans le chapitre précédent). En effet, dans ces domaines, il est nécessaire d’apparier les
réalisations acoustiques du locuteur source avec celles du locuteur cible. Un tel appa-
riement est obtenu généralement en appliquant l'alignement de DTW Dynamic Time
Warping (Sakoe et Chiba, 1978).

Cependant, dans la plupart des cas, les locuteurs source et cible prononcent des
contenus variés et différents. On se trouve alors dans une situation de données non-
paralléles. Différentes approches ont été proposées pour contourner ces contraintes (voir
état de l'art au chapitre 2). L’objectif principal est de trouver une alternative mettre
en correspondance des données non-paralléles pour les modéles de transformation.

La solution que nous présentons dans ce chapitre se place dans ce cadre, elle consiste
a se départir de l'alignement de DTW lorsqu’on ne dispose pas de données paralléles
entre locuteurs source et cible.

Dans la section 4.2, on expose le probléme d’alignement des données d’apprentissage
non paralléles, en expliquant quelques expériences préliminaires avant de proposer une

méthodologie de résolution. La section 4.3 présente le protocole expérimental et les
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résultats obtenus, en faisant une comparaison avec l'alignement de DTW. Ensuite, la
section 4.4 étudie l'influence de la variabilité du locuteur sur la conversion de voix,
en particulier déduire le type d’alignement le plus adapté, avant de terminer par une

conclusion.

4.2 Les données d’apprentissage ne sont pas paralléles

4.2.1 Problématique

Dans I'état de l'art décrit dans le chapitre 2, différents travaux cherchent a s’af-
franchir des données paralléles et par conséquent & remplacer la DTW par un autre
systéme d’appariement de vecteurs acoustiques. On peut noter : L’approche par sélec-
tion d’unités proposée par (Duxans et Al., 2006), I’approche d’appariement de classes
class mapping par (Siindermann et al., 2004), L’alignement basé sur un systéme de re-
connaissance de la parole de (Ye et Young, 2004) et I’approche de (Mouchtaris et al.,
2004) inspirée de la technique d’adaptation au locteur sur des corpus paralléles.

La plupart de ces travaux sont liés & un contexte technologique particulier : re-
connaissance de la parole, synthése la parole & partir du texte, corpus paralléle). Par
conséquent, chaque contexte peut influencer l'usage d’une solution d’appariement. De
maniére plus générale, le probléme peut se formuler de la maniére suivante : peut-on
trouver une méthode d’appariement de données non-paralléles efficace, qui
permette a la fois, de réduire les erreurs de mise en correspondance, sans
toutefois étre liée avec d’autres systémes ? et sans tenir compte d’informa-
tions de nature symbolique (e.g. phonétique). Cest dans ce contexte que nous

allons proposer une solution, qui sera expliquée par la suite.

4.2.2 Proposition d’un modéle d’appariement pour corpus non-paralléles

4.2.2.1 Expériences préliminaires

Pour justifier notre démarche, nous avons effectué deux expériences préliminaires.
Dans la premiére, nous avons cherché a savoir de quelle maniére les espaces acoustiques
sources et cibles peuvent se recouvrir (voir figure 4.1). S’ils se recouvraient totalement,
alors une classification de type k-means & un niveau aurait été suffisant. Nous avons donc
appliqué une classification en k classes (k-clustering) sur un espace acoustique. Cette
espace est formé d’un ensemble de vecteurs de paramétres acoustiques en mélangeant la
partie source avec celle de la cible. Avant de procéder a cette classification, nous avons

obtenu ’ensemble de paires des vecteurs source et cible en appliquant ’alignement par
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DTW. Cet alignement va nous servir pour tester l'efficacité de nos approches non-
paralléles. Ensuite aprés la classification, nous avons essayé de retrouver ces couples de
vecteurs dans les différentes classes obtenues. Ainsi, sur un k-clustering de 256 classes,
seules 176 classes contiennent un mélange de source/cible. D’autre part, en augmentant
le nombre de classes, ce nombre diminue encore (voir table 4.1). On conclue que plus on

augmente le nombre de classes, plus il y a naturellement raréfaction des correspondances.

classe 2
vecteurs classe 1
ource et cible
vecteurs
source
1
! / A ]
I ’ P ,
| 7 / /
\ Paire_afignée , /
= /
_ ~par DTW / , C|aSS€ 4
ad vecteurs
source et cible
classe 3 -
vecteurs
cible

F1GURE 4.1 — Représentation des espaces acoustiques source et cible. Certaines classes
contiennent un mélange de vecteurs source et cible, d’autres contiennent exclusivement
des vecteurs source ou cible. Les lignes en pointillé représentent les paires alignés par
DTW.

# centroides | 64 | 128 | 256 | 512 | 1024 | 2048
Répartition 1 | 56 | 101 | 176 | 297 | 429 | 576
Répartition 2 | 8 | 27 | 81 | 215 | 595 | 1472

TABLE 4.1 — Répartition des centroides sur l'espace avec mélange (Répartition 1) et
I’espace sans mélange (Répartition 2)

Dans une deuxiéme expérience, on s’est inspiré d’un modéle CART (Classification
And Regression Tree) proposé par (Duxans, 2006). Pour cela, une classification basée sur
un arbre nous semblait intéressante, mais le choix de la décomposition hiérarchique peut
s’effectuer de différentes maniéres. A cet effet, nous avons testé deux configurations, la

premiére en arbre quaternaire (chaque noeud est divisé en 4 classes au niveau inférieur)
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et la deuxiéme en arbre binaire.

Dans la premiére configuration, on a décomposé les espaces acoustiques source et
cible séparément en 4 classes. Ensuite, on a effectué une correspondance des classes
source et cible (mapping de classes) en respectant un critére de distance minimale (voir
figure 4.2). Finalement, on a mesuré le nombre de couples de vecteurs alignés par la

DTW et qui sont présents dans le mapping de classes.

Par exemple dans le tableau 4.2, on peut dire que la classe 1 source représentée par
son centroide Xcl correspond a la classe 2 cible représentée par son centroide Y c2.
Pour I'ensemble des vecteurs acoustiques inclus dans la classe 1 source, on a trouvé 347
vecteurs qui s’alignaient par DTW avec des vecteurs de la classe 1 cible, 2464 s’alignaient
avec des vecteurs de la classe 2, 85 avec la classe 3 et 268 avec la classe 4. Le % de
classification entre la classe 1 source avec la classe 2 cible correspond a m =
77.2. Le taux moyen de classification obtenu était de l'ordre de 64%. On a conclu que

ce type de décomposition n’atteint pas le seuil de performance souhaitable.

espace source (X) espace cible (Y)

classe 2 classe 3 classe 4

classe 3 classe 4 classe 1

classe 1

distance
minimale

FiGURE 4.2 — Correspondance des classes acoustiques source et cible en utilisant un
arbre quaternaire & un niveau. L’arc en continue représente la correspondance entre la
classe source avec celle de la cible, en respectant un critére de distance minimale sur les
centroides.

Dans la deuxiéme configuration, on a procédé de la méme maniére identique, mais
cette fois-ci avec une décomposition en 2 classes & chaque niveau de I’hiérarchie (voir
figure 4.3). Dans ce cas, les résultats d’appariement donnent un taux de classification
moyen de 'ordre de 69% (voir tableau 4.3). Nous conservons ce résultat et proposons une
méthode d’appariement de données non-paralléles fondée sur une classification d’arbre

binaire.
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Yel Ye2 Ye3 | Yed | %Classification
Xcl 347 | 2464 85 268 77.2
Xc2 | 2135 213 140 322 75.9
Xc3 178 145 1585 | 1419 47.6
Xcd | 1436 | 435 175 726 51.8

TABLE 4.2 — Dispersion des vecteurs alignés par DTW, sur un arbre quaternaire de
profondeur 1, le nombre en gras représente le taux classification conforme entre DTW
et appariement par arbre. Xcl, Xc2, Xc3 et Xc4 correspondent aux centroides des classes
sources et Ycl, Yc2, Ye3 et Yed correspondent aux centroides des classes cibles.

espace source (X) espace cible (Y)

classe 3 classe 4 classe 1 classe 2 classe 3 classe 4

-
- -
- -
-7 4 -
- - .
- -
~ - - 4
- - e
. - -
- -
- -

classe 1

distance -7 P

FiGURE 4.3 — Correspondance des classes acoustiques source et cible en utilisant un
arbre binaire 4 deux niveaux. L’arc en continue représente la correspondance entre la
classe source avec celle de la cible, en respectant un critére de distance minimale entre
les centroides.

Yell | Yel2 | Ye21 | Ye22 | %Classification
Xcll | 595 | 2562 | 105 307 71.8
Xcl2 | 3010 | 365 189 488 74.3
Xc21 68 32 1360 | 445 71.2
Xc22 | 509 235 334 | 1456 58.1

TABLE 4.3 — Dispersion des vecteurs alignés par DTW, sur un arbre binaire de pro-
fondeur 2, le nombre en gras représente le taux de classification conforme entre DTW
et appariement par arbre. Xcll, Xcl2, Xc21 et Xc22 correspondent aux centroides des
classes sources et Ycll, Ycl2, Yc21 et Yc22 correspondent aux centrodes des classes
cibles.

4.2.2.2 Solution svqTree proposée

Suite aux résultats des expériences préliminaires, nous proposons une nouvelle mé-
thode d’appariement ayant pour objectif de nous départir de la DTW. Nous ’avons
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appelé svqTlree Split Vector Quantization by Tree. L’approche développée fait partie des
approches de mapping de classes hiérarchiques, représentée sous forme d’une classifica-
tion d’arbre binaire. Sa nouveauté réside en particulier dans un appariement progressif
et dyadique des espaces acoustiques source et cible. Notre but est de réduire les erreurs
d’appariement en alignant le cluster source avec son correspondant cible, choisi parmi
un ensemble limité de deux clusters. A cet effet, nous avons appliqué une partition
hiérarchique et conjointe sur les espaces acoustiques source et cible.

Algorithme de décomposition hiérarchique Chaque noeud de hiérarchie cor-
respond aux sous-espaces source et cible. Chacun des deux espaces est divisé en deux
sous-espaces. Ensuite, le nouveau sous-espace est apparié avec le sous-espace cible en
utilisant une distance euclidienne. Par conséquent, sur chaque niveau de partition, la
recherche du cluster cible & apparier avec le cluster source est limitée & un ensemble
restreint de clusters. Cet ensemble de clusters est défini par ’appariement au niveau hié-
rarchique supérieur. Deux arbres paralléles sont ainsi crées (un pour la source et 'autre
pour la cible). Chaque noeud de I’arbre source est apparié avec le noeud de Uarbre cible

de méme niveau (voir figure 4.4).

SvqgTree class clustering

FIGURE 4.4 — Décomposition hierarchique et conjointe des sous-espaces acoustiques
source et cible a deux niveaux. p, et p, sont les centroides des clusters source et cible.
On note en pointillé 'appariement des centroides.

L’algorithme de décomposition (voir algorithme 1) est basé sur une fonction récursive
qui décompose ’espace acoustique en une structure hiérarchique. La récursion est arrétée

une fois obtenu un minimum de 2 vecteurs par classe.
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tree = svqTree(X Y Threshold)
Input : XY Threshold
Output : svgTree

if size(X) > threshold and size(Y) > threshold then
[X1,X9,u,]=Classify(X) ;
[Y1,Y2, 1, |=Classify (Y);
pairingStrategy=ClusterPairing (s, fy);
if pairingStrateqy == 1 then
tree = addNode(tree,svqTree(X:,Y1,Threshold));
tree = addNode(tree,svqTree(Xs,Ys, Threshold));
end
else
tree = addNode(tree,svqTree(X1,Ys, Threshold));
tree = addNode(tree,svqTree(Xo,Y1,Threshold));
end
end
else
tree = addLeaf(tree,|pq 1y]);
end

Algorithme 1 : Algorithme de décomposition, svqTree, des espaces acoustiques
source (X) et la cible (Y), p, et p, représentent les centroides respectivement
pour les espaces source et cible. tree est la structure de données qui contient
I'information sur I’arbre binaire. tree est initialisé & un arbre vide. Classify divise le
sous espace en deux et calcule les centroides des nouveaux clusters. ClusterPairing
apparie les clusters source et cible.
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Fonction d’appariement

Nous considérons que chaque vecteur contenu dans un cluster source peut étre ap-
parié avec chaque vecteur d’'un cluster cible associé. Plusieurs méthodes peuvent étre
implantées pour faire correspondre un vecteur source d’un cluster avec un vecteur du
cluster cible apparié. Nous avons développé deux fonctions.

La premiére (svgTreeC') fait la correspondance du vecteur source avec le centroide
du cluster cible apparié (voir figure 4.5). Dans chaque feuille k%" de svgTree, la fonction
d’appariement qui associe le vecteur source x; avec le centroide ,u]; du cluster cible
apparié k" est

MquTreeC’(xi7 k) = N]; (41)

( 7
correspondance

de centroides
source et cible

2lignement -_-
source-centroide

espace acoustique
source

- J

FIGURE 4.5 — Description de la fonction de mapping par svqTreeC, en alignant les
vecteurs source aux centroides de ’espace cible.

La seconde, (svqTreeT'), apparie le vecteur source avec le vecteur cible existant dans
le cluster cible apparié (voir figure 4.6). Ce vecteur cible est déduit en considérant
la distance entre le vecteur acoustique et le centroide de cette classe. Dans chaque
feuille du svgTree, le vecteur cible y; est transformé en Qf =y + pk — u’; ot pk et
,u’y“ sont respectivement les centroides des clusters source et cible de la k" feuille. Une
distance euclidienne est ensuite calculée entre z; et chaque g{“ La fonction d’appariement

Myqrreer €st donnée par :
M pqrreer (i, k) = yj, such as j = arg mlin ||z — ?sz||2 (4.2)

Nous pouvons classer notre approche d’appariement parmi les méthodes d’appa-
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4 N\
espace acoustique correspon.dance espace acoustique
de centroides

source X cible
source et cible

9 alignement

source-centroide

centroide cible

FIGURE 4.6 — Description de la fonction de mapping par svglreeT, en alignant les
vecteurs sources aux vecteurs cibles, en passant par la correspondance des centroides
source et cible.

riement de classes, comme le fait (Stindermann et al., 2004), mais au lieu de faire un
appariement plat, on traite le cas de décomposition hiérarchique d’arbre, afin de réduire
au mieux ’écart entre les espaces acoustiques source et cible. Par la suite, nous allons

présenter les résultats obtenus avec leurs commentaires.

4.3 Reésultats et discussion

4.3.1 Alignement par svqTree

Dans cette étude, on cherche & estimer la performance de la fonction d’alignement
svqTree en la comparant & celle de la DTW. Pour chaque it phrase X; = {;1...2in,}
de longueur n; (sous-ensemble de X'), Nous avons mesuré la distance cumulée Acumu-

lated Distance(AD) entre les séquences appariées source et cible :
n;
AD(X;) = iy — M (wiy)|? (4.3)
j=1

Nous avons utilisé successivement Mprw, Mgpgrreec €t Mgpqrreer comme fonctions
d’appariement.

Les expériences ont été menées sur la méme base de locuteurs anglais bdl et jmk
issus du corpus Arctic.

La méthodologie appliquée est la suivante : 105 phrases (24609 vecteurs) définissent
le corpus d’apprentissage, 90 phrases (22677 vecteurs) définissent 1’ensemble de test. A

des fins expérimentales, on dispose de phrases paralléles & la fois pour I'apprentissage
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methode de
correspondance | base d’apprentissage | base de test

ADs'unreeC 8236 £+ 95 8170 £ 74
AD gpqTreer 8053 + 90 8009 + 68
ADprw 7333 + 86 7310 + 62

TABLE 4.4 — Les intervalles de confiance & 95% qui correspondent aux scores de distance
cumulée sur les bases d’apprentissage et de test. On présente un score moyen estimé sur
les 16 différentes expériences.

et le test. Le choix des phrases est fait de maniére aléatoire.

Sur le corpus d’apprentissage, nous effectuons les opérations suivantes :

1. Alignement svqTree entre les vecteurs MFCC (source et cible) par deux tech-

niques : svqTree-C et svqTree-T.

2. Calcul de la distance entre vecteurs source et vecteur alignés et accumulation sur

toute la phrase.

De manieére & estimer des distances cumulées moyennes associées & des intervalles de
confiance fiable, le processus complet depuis la séparation entre corpus d’apprentissage
et corpus de test a été réitéré 16 fois. En moyenne, le nombre de feuilles du svqTree
obtenu est de 9201, et sa profondeur maximale est de 14 niveaux.

Le tableau 4.4 présente les distances cumulées entre source et cible pour les 3 fonc-
tions d’appariement étudiées. D’une part, nous pouvons observer que la distance cumu-
lée pour I'approche DTW est inférieure & celles de svqgTreeC et svqTreeT. Cela n’est pas
surprenant, du fait que le svqTree n’utilise pas I'information paralléle, alors que le DTW
le fait. De plus, son apprentissage est non-supervisé et ne requiert aucune adaptation.

D’autre part, le tableau 4.4 montre que le svgTreeT donne une distance cumulée de
2% de moins que le svgTreeC, (la différence est statistiquement significative). Cela est
di au fait que la premiére utilise des vecteurs acoustiques de la base d’apprentissage
tandis que la deuxiéme utilise des vecteurs moyens de classes. Pour cela, on a opté pour

I'utilisation de ’approche svgTreeT pour la suite.
4.3.2 Discussion

4.3.2.1 Evaluation du systéme de conversion

Nous avons appliqué la DTW et le svgTreeT sur la base d’apprentissage afin de créer
deux corpus appariés (resp. corpus-svgTree et corpus-DTW ). Deux ensembles de GMM

conjoints de 2, 4, 8 et 16 composantes ont été appris sur ces deux corpus. Les GMM
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Nombre de 2 4 8 16
(Gaussiennes
eprw (Fprw) | 0.405 | 0.399 | 0.395 | 0.391
eptw (Fsvgrreer) | 0.476 | 0.470 | 0.485 | 0.490
esvgTreer(Fprw) | 0.390 | 0.392 | 0.403 | 0.420
) [ 0.373 | 0.349 | 0.317 | 0.295

equTreeT( svgTreel

TABLE 4.5 — Erreur de conversion pour le modéle de Kain, pour différentes compo-
santes 2, 4, 8 et 16, on utilise les fonctions de conversion DTW (Fprw) et svgTreeT
(FsvgTreer)- Les erreurs sont normalisées par le modéle svgTreeT.

appris sont utilisés pour transformer les phrases de test avec la méthode proposée par
Kain (Kain et Macon, 1998). La méthode de conversion de Kain joint-full a été choisie,
en se référant aux résultats obtenus dans la section 3.4.2 du chapitre 3 (voir aussi
(Mesbahi et al., 2007a)).

Afin d’évaluer la performance du systéme de conversion, nous calculons la distance
moyenne entre les locuteurs cible et transformé, puis nous normalisons par la distance
entre la source et la cible (distance cepstrale normalisée). L’erreur de conversion nor-
malisée nous permet de comparer les appariements de DTW et de svgTree T représentés
par corpus-DTW et corpus-svgTree. En conséquence, nous avons calculé trois types d’er-
reurs : eprw est normalisée suivant le corpus-DT'W, egyqrree suivant le corpus-svqTree
et e suivant les deux corpus. En effet, en utilisant uniquement la normalisation par

corpus-DTW, cela entraine un biais qui permet de favoriser 'appariement de DTW.

Les erreurs sont calculées comme suit :

Y5 1P (wig) — Mi(wiy)|?

eDTW(f". (Xz)) = Z;h:l Hmi,] MDTW( >H2 (4'4)
W i I F @) = M)l
equTreeT(‘F (XZ)) = 2;1;1 HxiJ _ MquTreeT(l'i,j)HQ (4'5)
e (F.(X3)) =
n; A z: )2
Zj:l H‘F(x’l,j) M( %])H (4.6)

ity Vzig — Mprw (i) 1xij — Msvgrreer (i)

Avec F. la fonction de conversion a base de GMM, dérivée soit de corpus-DTW
(Fprw) ou a partir de corpus-svgTree (FspgTreeT)-

Les tableaux 4.5 et 4.6 montrent les erreurs de conversion sur la base de test de 90
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Nombre de 2 4 8 16
Gaussiennes

e (Fprw) | 0.354 | 0.348 | 0.343 | 0.348

e (FsvQrreer) | 0.374 | 0.365 | 0.358 | 0.359

TABLE 4.6 — Erreur de conversion avec le modéle de Kain, pour les différentes com-
posantes 2, 4, 8 et 16, on utilise les fonctions de conversion DTW (Fprw) et svg-
TreeT (Fsvqrreer)- Les erreurs sont normalisées avec DTW et svgTreeT (I'intervalle de
confiance est de 0.004).

phrases. Les intervalles de confiances a 95% sont évalués autour de 1073,

Pour le svgTreeT le tableau 4.5 nous montre que lorsque le nombre de Gaussiennes
augmente, eprw (FsvgTreer) augmente et eprw (Fprw) diminue. Inversement on re-
marque que €gyqTreeT (FsvgTreer) diminue, alors que espqrreer(Fprw) augmente.

Ce comportement est justifié par le fait que l'erreur de normalisation (équations
4.4 et 4.5) ne tient pas compte des deux appariements Mprw et Mgygrreer dans le
dénominateur et par conséquent cela introduit un biais de calcul. Par la suite, nous avons
évalué l'erreur de normalisation (équation 4.6) pour tenir compte de cette remarque.

Le tableau 4.6 utilise ’équation 4.6. Il nous permet de comparer les scores normalisés
indépendemment de la fonction de transformation. Il est confirmé que les erreurs de
conversion (transformation & base de svgTreel et DTW) diminuent lorsque le nombre
des Gaussiennes augmente.

A partir des résultats présentés au tableau 4.5, nous pouvons dire que la méthode
d’appariement par svgTreel donne un score de conversion comparable & la DTW sans
utiliser un corpus paralléle.

De plus, & partir du tableau 4.5 on calcule le facteur de distorsion relative entre
epTw (Fsvgrreer) €t eprw (Fprw ). Il est situé entre 17,5% (2 Gaussiennes) et 25,3%
(16 Gaussiennes). Ce facteur signifie que plus on s’écarte de la classification binaire,
plus ’erreur de conversion augmente. Cette augmentation est justifiée par le fait que
notre appariement est basé sur une décomposition hiérarchique binaire. Ce facteur de
distorsion est comparable aux autres alternatives a la DT'W, proposées par (Siindermann
et al., 2004) et (Mouchtaris et al., 2004) qui sont effectuées sur d’autres bases.

On a remarqué dans le tableau 4.4 qu'une distance cumulée induite du svqTreeT est
supérieur a celle du DTW. D’autre part, les tableaux 4.5 montrent que cela n’affecte
pas le systéme de conversion appris sur le corpus-svqTree.

Afin d’exprimer 'appariement du modéle svgTreeT sur des données non-paralléles,

nous avons tracé les trajectoires de la séquence cepstrale source appariée, en les com-
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parant a la séquence cepstrale cible pour différentes phrases. Ces résultats sont illustrés

dans la section suivante.

4.3.2.2 Trajectoires cepstrales

La figure 4.7 représente la trajectoire sur les 100 premiéres trames d’une phrase, du
premier coefficient cepstral de la séquence cible (cible originale) et la séquence source
appariée avec la DTW (“cible par DTW*). La figure 4.8 représente la méme trajectoire
comparée avec la séquence source appariée avec le svgTreeT’ (“cible par svqTree®). Ces
figures montrent que la vitesse de variation de la trajectoire de la figure 4.8 est supérieure
a celle de la figure 4.7. Ce comportement est observé sur tous les coefficients cepstraux
des différentes phrases étudiées. On observe que la trajectoire de la séquence source
appariée avec svqlreeT diverge souvent de la trajectoire cible. Ce comportement n’est
pas observé avec la séquence source appariée avec la DTW. Cela revient au fait que la
DTW cherche & trouver un alignement optimal entre deux séquences. Par conséquent,
on obtient une trajectoire plus lisse. D’autre part, svgTreeT apparie localement chaque
vecteur et n’utilise pas linformation paralléle. Dés lors, svgTreel n’effectue pas ce

lissage.

4.3.2.3 Calcul du RMS (Root Mean Square)

Nous avons vu que la représentation des trajectoires des paramétres MFCC n’était
pas suffisante, pour cela nous avons cherché a représenter les valeurs moyennes des
parameétres MFCC pour la cible (d’origine, par svqTreeT et par DTW). Notre objectif
est de comparer si la cible estimée respectivement par svqlreel et par DTW sont
proches de la cible d’origine. A cet effet, pour chacune des 90 phrases de test, nous avons
calculé le RMS de chaque dimension MFCC pour la cible (d’origine, par svgTreeT et
par DTW).

On définit le score du RMS par dimension comine suit :

1 n
RM Sy(espace) = - Z(MFCCi(d))2, (4.7)
i=1

RM S, représente la racine carrée de la moyenne du d** parameétre MFCC, espace
représente soit la cible originale, celle obtenue par svqgTreeT ou par DTW, le paramétre
n correspond a la dimension de espace. La moyenne de RM S;(espace) est calculée
avec un intervalle de confiance & 95%. La figure 4.9 montre le calcul du RMS pour

les 13 paramétres MFCC. En premier, nous observons que les courbes se chevauchent.
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FIGURE 4.7 — Trajectoires du premier paramétre MFCC de la phrase cible (pointillé)
et la phrase source appariée avec une DTW (continue)

En second, leurs points d’observation se rapprochent, excepter le 15 (¢;), 5" et 10t"
paramétres MFCC. Sachant que ce rapprochement tient compte de 90 phrases de test, on
peut dire que 'appariement de svgTreeT est comparable & la DTW. En plus, I'avantage

est que le svgTreeT peut étre appliquer sur des corpus non-paralléles.
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FIGURE 4.8 — Trajectoires du premier paramétre MFCC de la phrase cible (pointillé)
et la phrase source appariée avec svqTreeT’ (continue)
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F1qURE 4.9 — Représentation des moyennes RMS pour les 13 paramétres MFCC de la

cible (d’origine en diamond, par DTW en cercle et par svqTreeT en carré). L’intervalle
de confiance est calculé sur les 90 phrases de test avec 95% de degré de confiance.

80



tel-00547088, version 1 - 15 Dec 2010

4.4 Influence de la variabilité du locuteur sur la conversion

de voix

Les performances des systémes d’identification de locuteur, de reconnaissance la
parole ou de conversion de voix sont conditionnées par la variabilité du signal de parole
(Huang et al., 2001). Cette variabilité peut avoir pour origine le moyen d’acquérir le
signal de la parole (le type de microphone) mais surtout la qualité vocale propre au
locuteur. Dans ce dernier cas, on distingue la variabilité intra et inter-locuteur. La
variabilité intra-locuteur est due au mode d’élocution, & I’état de santé du locuteur, a son
état de stress. La variabilité inter-locuteur, elle, est due aux différences morphologiques
et socio-linguistiques des personnes qui influencent les caractéristiques du signal sonore
produit (comme le timbre, la hauteur, la nasalité, etc) ainsi qu’au mode d’élocution

(vitesse d’élocution, accents, etc).

Dans les systémes de reconnaissance de la parole, on cherchera & lisser les variabilités
intra et inter locuteurs par des mécanismes de normalisation et/ou d’adaptation. Une
normalisation consiste & transformer le signal de parole d’un locuteur vers celui d’un
locuteur moyen, pour lequel le systéme de reconnaissance a été développé. Il faut noter
que la technique du VT'LN (Vocal Tract Length Normalization) est trés utilisée (Kamm
et al., 1995), surtout pour réduire 'impact de la variabilité temporelle et fréquentielle.
L’adaptation, en revanche, modifie le systéme moyen en l’enrichissant des particularités
du locuteur & traiter. Les principaux représentants des techniques d’adaptation sont le
maximum a posteriori MAP et le maximum de vraisemblance appliqué a une régres-
sion linéaire multiple MLLR (Leggeter et Woodland, 1995). Dans un contexte similaire,
d’autres techniques sont développées au coeur des systémes de vérification et d’identifi-

cation de locuteurs, par exemple 'adaptation bayesienne (Reynolds et al., 2000a).

Les systémes de conversion de voix ont souvent pour objectif de convertir exclusive-
ment une voix source vers une voix cible. Aussi, les variabilités inter et intra locuteurs
sont peu étudiées. Pourtant, la plupart des méthodes de conversion reposent sur une
modélisation des voix sources et cibles. Or, la qualité de ces modélisations dépend forte-
ment de la variabilité intra-locuteur. En effet, une faible variabilité intra locuteur risque
de sur-entrainer les modéles de transformation 1& ot un nombre égal de phrases d’en-
trainement pour une voix a forte variabilité donnera des modéles plus conformes & la
réalité. De méme, la différence entre les modéles de voix source et cible ainsi que 'ex-
ploitation de cette différence que font les systémes pour convertir une voix dépendent

de la variabilité inter-locuteur.

Nous cherchons, dans cette étude, & mettre en évidence l'influence de la variabi-
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lité du locuteur sur des systémes de conversion a base de GMM. Plus particuliérement,
nous mesurerons objectivement le pouvoir de conversion de ces systémes lorsque les voix
source et cible sont plus ou moins proches du point de vue supra-segmental. De plus,
nous proposons d’utiliser une fonction de conversion dont I'estimation est moins sujette
au sur entrainement. Enfin, nous proposons une méthode d’appariement visant & réduire
Iinfluence du rythme d’élocution sur la conversion. A cet effet, nous comparons l'in-
fluence des techniques d’alignement temporel dynamiques (DTW) sur la conversion de
voix fortement éloignées du point de vue supra-segmental (vitesse d’élocution différente,
tout particuliérement). On propose d’utiliser 'approche svgTree permettant de faire un
alignement sans étre influencé par les vitesses d’élocution, du fait que svgTreeT apparie
localement les vecteurs source et cible et n’utilise pas I'information paralléle comme le
fait la DTW. Cette technique d’alignement repose sur un appariement hiérarchique de

classes acoustiques.

4.4.1 Transformation par GMM avec prise en compte du svqTree

Un systéme de transformation de voix & base de GMM nécessite un corpus de don-
nées appariées venant d’un locuteur source et d’un locuteur cible. La qualité de cet
appariement influence fortement les performances de la conversion. En effet, deux vec-
teurs appariés sont censés appartenir & une classe de contenu segmentale identique. Une
différence entre ces deux vecteurs apporte alors une distinction sur la qualité vocale
entre les deux locuteurs.

Considérons une base de données comprenant deux séquences de vecteurs acous-
tiques de dimension ¢, I'une correspond a la voix source X = [z1,..., 2] et l'autre a
la voix cible Y = [y1,...,yn]. La séquence Y est obtenue & partir de la séquence X
par une fonction de correspondance M de la fagon suivante : y; = M(x;),Vi € [1...N]
Cette fonction de correspondance est généralement une DTW et s’applique a des corpus
paralleles. L’autre technique de correspondance que nous proposons est la svqTree, qui
peut s’appliquer & des corpus paralléles et non paralléles.

La méthodologie d’apprentissage et la fonction de conversion basées sur le modele

GMM sont expliquées dans le chapitre 3.
4.4.2 Techniques d’appariement étudiées

4.4.2.1 Appariement par alignement temporel dynamique

Comme vu section 4.4.1, un systéme de conversion de voix doit disposer de données

source X = [z1,...,zn] et cible Y = [y1,...,yn]" alignées pour construire sa fonction
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de transformation. Classiquement, cet appariement est obtenu par un alignement tem-
porel dynamique, DTW, (Sakoe et Chiba, 1978) utilisé sur des séquences paralléles (les
locuteurs source, X' = [2,..., 2], et cible, Y/ = [y}, ..., y)y]" ont prononcé la méme
phrase). La DTW met en relation chaque vecteur de la séquence cible avec un vecteur
de la séquence source se trouvant dans une plage temporelle réduite.

La recherche du vecteur & apparier est ainsi conditionnée par la minimisation d’une
fonction de cotit tenant compte de la proximité temporelle des vecteurs source et cible.
La structure obtenue est un graphe dont les noeuds sont des couples de vecteurs, des
arcs, et des cotits. Plusieurs versions de DTW ont été proposées, faisant varier cette

fonction de cott et ainsi le poids total des arcs (Sakoe et Chiba, 1978).

4.4.2.2 Appariement par décomposition hiérarchique binaire

La technique proposée, svqTree, comme elle a été décrite dans la section 4.2.2.2, est
une méthode d’appariement par décomposition hiérarchique. Dans une phase d’appren-
tissage, les ensembles de vecteurs source et cible sont partitionnés de fagon hiérarchique
et appariés a chaque niveau.

La phase d’apprentissage peut s’effectuer sur des données paralléles comme non-
paralléles. En effet, 'arbre construit permet d’apparier deux vecteurs au cours d’une
phase de classification locale ne tenant pas compte des classification des vecteurs pré-
cédents. Il est ainsi possible d’utiliser cette technique d’appariement sur des données
paralléles ou des données s’éloignant de cette hypothése, dans le cas ou les vitesses
d’élocution de la source et la cible varient fortement.

La méthodologie et 1’algorithme de décomposition sont décrits dans la section 4.2.2.2.

4.4.3 Etude expérimentale
4.4.3.1 Protocole expérimental

Nous proposons trois expériences pour chercher a évaluer 'influence du style d’élo-
cution sur les performances de systémes de conversion & base de GMM.

La premiére bdl2jmk a pour but de convertir la voix du locuteur bdl en celle de jmk.
Ces deux locuteurs anglophones masculins sont issus de la base Arctic (Kominek et
Black, 2003) et sont considérés comme étant proche du point de vue supra-segmental.
L’objectif de cette expérience est de fournir un niveau de référence permettant d’évaluer
le pouvoir de conversion des systémes.

La deuxiéme expérience jmf2jnf convertit la voix de jmf en celle de jnf, voix issues
de la base BREF 120 (Lamel et al., 1991). Ces deux voix de femmes en frangais ont été
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choisies a la suite d’une expérience d’évaluation subjective (Blin et al., 2008) visant a
déterminer les couples de voix les plus dissemblables du point de vue supra-segmental.
La question posée lors du test était : “ Would you qualify the elocution style (intonation,
speech rate, etc.) of these two voices as completely different, different, comparable, si-
milar or identical”. De fait, jnf présente un rythme d’élocution beaucoup plus lent et
moins fluide que jmf. La derniére expérience (jnf2jmf) a pour but de convertir la voix de
gnf en celle de jmf et ainsi de mettre en évidence une éventuelle dissymétrie introduite

par la méthode d’alignement.

Les expériences bdl2imk, jmf2inf et jnf2imf ont été répétées 16 fois chacune, depuis
la sélection des corpus d’apprentissage jusqu’a l'étape de transformation des vecteurs
acoustiques, afin de donner des scores de conversion avec un intervalle de confiance a
95%. Pour bdl2jmk, 52 phrases définissent le corpus d’apprentissage (soit 13000 vecteurs
MFCC), 90 phrases définissent I'ensemble de test. Pour jmf2jnf et jnf2jmf, 34 phrases
d’apprentissage (soit 25000 et 30000 vecteurs) et 16 phrases pour le test. A des fins de
validation expérimentale, on dispose de phrases paralléles a la fois pour 'apprentissage
et le test ainsi que d’un jeux de phrases non-paralléles n’appartenant & aucun des sous

ensembles cités. Le choix des phrases est fait de maniére aléatoire.

Sur le corpus d’apprentissage, nous effectuons les opérations suivantes :

1. Calcul des vecteurs MFCC (fréquence d’échantillonnage a 16 Khz, fenétrage de
Hamming sur 30ms, pas d’analyse de 10ms). L’ordre des MFCC est fixé a 13.

2. Alignement entre les vecteurs MFCC (source et cible) par deux techniques : DTW

et svqTree.

3. Apprentissage des parameétres du modeéle GMM (moyenne, covariance, coefficients
du mélange). Les estimations sont conjointes source/cible. Les modéles source ou
cible sont obtenus par marginalisation du modéle conjoint. Des modéles GMM 8

et 32 composantes ont été calculés pour DTW et svqTree.

4. Enfin, conversion des vecteurs MFCC source par application des techniques de

conversion décrites précédemment (joint-full et gamma-vector).

Les appariements des vecteurs d’apprentissage ont été effectués par DTW et par
svqTree. En appliquant 'appariement par svgTree, le nombre moyen de centroides ali-
gnés (source et cible) obtenu pour jmf2jnf, jnf2imf et bdi2jmk est respectivement de
5000, 6000 et 7000, appris sur les bases d’apprentissage.
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4.4.3.2 Evaluation sur plusieurs bases

Les scores de conversion sont estimés & la fois sur le corpus de test et sur le corpus

d’apprentissage comme suit :

N |4

e(és ct)_ Zi:l”cf_cﬂp
’ a 3 N s t112 N t —t[12 N s =s|12
\/Zi:l”ci — Gl it Ml =gl 2z Mlef = &l

(4.8)

avec ¢° le vecteur source transformeé, ¢! le vecteur cible, ¢® le vecteur source et ¢ et ¢
les moyennes des vecteurs cible et source.

Le calcul de cette erreur repose sur une distance cepstrale séparant la séquence
transformée de la séquence cible. Afin de prendre en compte la difficulté de cette trans-
formation introduite par la spécificité de la base et ainsi comparer 'effet d’'un méme
systéme de conversion sur différentes bases, nous normalisons cette distance par des
valeurs intrinséques a la base. La normalisation comprend trois termes (dénominateur
de I'équation 4.8). Le premier est la distance cepstrale entre source et cible. C’est une
valeur basée sur une mesure segmentale qui représente une variabilité inter-locuteurs.
Elle est obtenue par alignement (DTW ou svgTree) des vecteurs de test source et cible
et dépend donc de la technique d’appariement utilisée. Ainsi, dans le reste de cet ar-
ticle, les scores de conversion obtenus aprés apprentissage DTW (resp. svgTree) seront
normalisés par un alignement DTW (resp. svqTree). Les deux derniers termes sont les

variances des locuteurs cible et source et représentent la variabilité intra-locuteurs.

4.4.3.3 Alignement par DTW et style d’élocution

Dans la section 4.4.3.1, nous avons vu que les locuteurs jmf et jnf, bien qu’ayant des
timbres semblables, ont des styles d’élocution trés différents (jnf présente un rythme
d’élocution beaucoup plus lent et moins fluide que ymf). De fait, on peut considérer que
des phrases prononcées par ces deux locuteurs s’éloignent de 'hypothése de parallélisme
nécessaire & 'application efficace de la DTW. Pour évaluer cette hypothése, nous avons
évalué lefficacité de la DTW par rapport au sens d’une conversion. Le tableau 4.7
regroupe les scores de conversion des trois expériences bdli2ymk, jmf2inf et jnf2imf.
On observe que les scores de conversion sur ces trois expériences sont comparables (&
transformeée, corpus de test et GMM égaux). On peut donc avancer que les fonctions de
conversions utilisées sont aussi eflicaces sur Arctic que sur BREF 120, méme s’il n’existe
pas de moyen objectif de comparer correctement les scores sur ces deux bases.

Le point intéressant est que les scores différent significativement entre jmf2jnf et

gnf2imf qui eux, sont comparables. Il est plus aisé de convertir la voix de jmf en celle
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de jnf que l'inverse. Cette dissymétrie est introduite par la DTW qui contraint un
appariement proche de la diagonale. Par ailleurs, on a mesuré la distance cumulée
proposée par la DTW sur les corpus d’apprentissage pour ces deux expériences. Pour
Jmf2inf, la distance cumulée moyenne est de 611.7 + 5.1 et pour jnf2mf, elle est de
623.8 + 3.3. D’autre part, les scores obtenus pour les deux types de transformation
joint-full et gamma-vector, révélent que ce dernier est susceptible d’étre plus résistant
au sur-apprentissage. Cette caractéristique va étre prise en compte dans la suite des

expériences.

GMM 8
Bases Transformées | Apprentissage Test
. joint-full 0.435 & 0.003 | 0.455 & 0.002
bdi2jmk gamma-vector | 0.475+0.003 | 0.481 =+ 0.003
. joint-full 0.490 & 0.006 | 0.502 + 0.011
juf2jnf gamma-vector | 0.528 +0.006 | 0.530 £ 0.010
o joint-full 0.503 £ 0.005 | 0.529 & 0.009
J4 gamma-vector | 0.544 £0.004 | 0.556 + 0.008
GMM 32
Bases Transformées | Apprentissage Test
. joint-full 0.408 £ 0.003 | 0.471 & 0.002
bdi2jmk gamma-vector | 0.443 & 0.003 | 0.468 % 0.002
P, joint-full 0.467 &£ 0.006 | 0.509 + 0.011
JHA gamma-vector | 0.494 +0.006 | 0.510 +0.011
P joint-full 0.481 £ 0.005 | 0.537 & 0.09
JE gamma-vector | 0.515+0.005 | 0.539 + 0.008

TABLE 4.7 — Comparaison de la distance cepstrale normalisée entre la source et la cible
pour joint-full et gamma-vector. Par colonne, les différentes composantes GMM (8 et
32). Par ligne, les différents corpus ( bdi2jmk, jmf2jinf et jnf2imf) avec les transforma-
tions joint-full et gamma-vector.

4.4.3.4 Alignement svqTree avec corpus paralléle

Le but de cet ensemble d’expériences est d’apprendre des fonctions de conversion
sur des données s’éloignant de I’hypothése paralléle. Pour cela, nous utilisons la tech-
nique svqdree qui apparie localement les vecteurs, c’est-a-dire sans prendre en compte
la. séquence des vecteurs. Cette technique n’exploite donc pas les relations temporelles
entre vecteurs et, par conséquent, fournit un alignement similaire que les données d’ap-

prentissage soient paralléles ou qu’elles s’en éloignent.
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Nous effectuons donc des alignements par svgTree pour les expériences bd{2imk,
gmf2inf et jnf2imf. Le systéme de conversion choisit est gamma-vector, car dans une
expérience préliminaire nous avions remarqué que cette transformée est plus adaptée au
svqTree par rapport a joint-full. La figure 4.10 représente les scores obtenus pour des
GMDMs a 8, 16 et 32 composantes.

On observe deux caractéristiques :

— Tout d’abord, les scores de jmf2jnf sont meilleurs que ceux de jnf2jmf, quelque
soit le type d’alignement (DTW ou svqTree). Cela est fortement lié au style d’élo-
cution, car jnf présente un rythme d’élocution beaucoups plus lent et moins fluide
que jmf. En plus les scores observés sur DTW sont moins bons que sur svgTree,
cela revient au fait que la variabilité intra-locuteurs de jnf et jmf est supérieure
dans l'alignement DTW & celle de svgTree (voir variance globale de jmf et jnf,
tableau 4.8).

— Concernant 'expérience bdl2jmk, on remarque que les courbes de DTW et svqTree
se resserrent, cela est di au rapprochement de style d’élocution de bdl et jmk.
Toutefois, on observe que la svgTree se comporte mieux par rapport & la DTW,
car ’approche svgTree a une tendance vers un alignement de centroides, donc
moins influencés par la variabilité intra-locuteurs (voir variance globale de bdl et
jmk tableau 4.8).

Locuteurs
Variance globale bdl jmk jmf jnf
svqTree 931,71 | 593,75 | 819,08 | 805,95
DTW 945,84 | 706,57 | 837,81 | 810,88

TABLE 4.8 — Comparaison de la variance globale entre DTW et svgTree sur le corpus
de test Par colonne, les différentes alignements. Par ligne, les différentes bases utilisées.

4.4.3.5 Alignement svqTree avec un corpus non paralléle

Nous présentons dans le tableau 4.9 les scores obtenus pour le svgTree sur deux
corpus non-paralléles de l'expérience jnf2imf et jmf2nf. De facon évidente, il est im-
possible d’obtenir un alignement d’entrainement sur ce genre de données avec DTW.
On remarque que les scores obtenus sont comparables & ceux obtenus par svgTree sur
des données paralléles. Ceci démontre la capacité de svgTree & opérer sur des espaces

acoustiques bien différents.
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Figurk 4.10 — Comparaison des alignements DTW et svgTree sur les bases bdl2imk,
gmf2inf et jnf2imf, en considérant la transformation gamma-vector pour les différentes

composantes GMM ( 8, 16 et 32).

GMM16

GMM 32

svqTree
Bases | DTW GMMS8 GMM32
jmf2jnf| O 0.429 +0.011 | 0.407 +0.017
jnf2jmf| O 0.493 +0.011 | 0.450 4+ 0.012

TABLE 4.9 — Comparaison entre DTW et svgTree sur deux corpus non-paralléles (jmf2jnf
et jnf2imf). La transformée utilisée est gamma-vector. Par colonne, les différentes com-
posantes GMM (8 et 32). Par ligne, les différentes bases utilisées. Le symbole [J signifie

que l'alignement n’a pu étre effectué par DTW.

4.5 Conclusion

Lorsque nous sommes confrontés & des données d’apprentissage non-paralléles, nous

pouvons utiliser une nouvelle méthode d’appariement sur des corpus de parole pour
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différents locuteurs. L’idée s’articule sur une décomposition hiérarchique et une cor-
respondance progressive des espaces acoustiques. A Chaque niveau du processus de
partition, la recherche du cluster acoustique cible & apparier avec le cluster source, est
limité & un ensemble restreint de clusters définis par I’appariement au niveau supérieur.
Ainsi, deux arbres de clusters paralléles sont formées ( I'un pour la source, 'autre pour
la cible). En conséquence, le svgTree est totalement non-supervisée et produit un ap-
pariement entre deux corpus non-paralléles. En dépit de notre approche qui ne donne
pas une distance cumulée meilleure que la DTW, le systéme de transformation utili-
sant ce nouveau mapping, obtient un score comparable & ceux utilisant la DTW.On
doit mentionner que cette technique d’appariement a été présenté dans la conférence
EUSIPCO’08 (Mesbahi et al., 2008).

L’étude de 'influence de la variabilité du locuteur sur la conversion de voix a révélé
deux caractéristiques. Tout d’abord que le style d’élocution du locuteur source influence
directement la qualité de la conversion et qu'un segmental proche entre source et cible fa-
vorise une meilleure qualité de conversion. Dans un second objectif, nous avons constaté
que 'approche svgTree n’est pas une alternative & la DTW lorsqu’on dispose de corpus
paralléles. Cependant, elle reste une solution dans des situations ot les locuteurs source

et cible ne prononcent pas les mémes phrases.
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Chapitre 5

Transformation non-linéaire avec

des fonctions a base radiale

5.1 Introduction

Un modeéle de transformation est caractérisé par les degrés de liberté de sa fonction
de transformation (voir chapitre 3). Nous avons vu au cours des chapitres précédents
que si la quantité de données d’apprentissage n’est pas suffisante par rapport aux degrés
de liberté des modéles mis en ceuvre, on obtient une mauvaise qualité de conversion
(Mesbahi et al., 2007b). Donc, la solution idéale consiste a proposer un modéle avec un
nombre de degrés de liberté minimal couvrant une quantité de données maximale.

La plupart des études faites sur la conversion de voix s’articulent autour des modéles
de transformation linéaire & base de GMM. Face & des phénoménes non linéaires comme
on peut le supposer en parole, I'usage de modéles linéaires nécessite de prendre en
compte un nombre important de paramétres pour capter ces non linéarités. Le défaut
& reprocher est que ces modeéles linéaires par morceaux deviennent vite instables face
au peu de données d’apprentissage. Face & cette situation, on propose d’étudier un
modele de transformation non-linéaire. Nous avons fait le choix de mettre en ceuvre des
fonctions & base radiale (RBF) Radial Basis Function.

Les RBFs sont considérés comme des approximateurs universels (Chen et al., 1989),
(Karyanis, 1999), qui peuvent tenir compte des caractéristiques intrinséques de chaque
locuteur. I’étude faite par (Watanabe et al., 2002) révéle que 'approche RBF donne de
bonnes performances objectives et subjectives.

Notre contribution s’inspire de I’approche proposée par (Iwahashi et Sagisaka, 1995a),

qui consiste & transformer la voix en utilisant une interpolation multi-locuteurs, en se
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basant sur l'usage de RBF. Les résultats obtenus montrent une réduction de la distor-
sion spectrale de 'ordre de 35% entre la source et la cible. Cette approche développée
reste insuffisante, du fait qu’on ne connait pas les conditions nécessaires exigées sur le
nombre de locuteurs et le nombre de phrases prononcées par chacun.

Le modéle que nous proposons est une transformation entre deux locuteurs (source
et cible), sous I’hypothése qu’on a peu de données enregistrées sur la cible. Comme le
modéle est non-linéaire, il nécessite moins de degrés de liberté qu'un modéle linéaire
pour effectuer cette tache. On proposera une comparaison objective avec le modeéle
GMM, le but est de construire un systéme de conversion de voix qui tient compte d’'un
espace de données réduit.

Ce chapitre est organisé comme suit. Dans la section 5.2 la technique de conversion
non-linéaire a base de RBF est détaillée. La section 5.3 décrit la méthodologie expé-
rimentale employée. Enfin, avant de conclure, la section 5.3.2 commente les résultats

obtenus.

5.2 Transformation non-linéaire i base de RBF

Les réseaux de fonctions & base radiale sont utilisés en approximation de fonction,
en classification, et notamment en reconnaissance de parole. Leur but est d’approcher
un comportement désiré par un ensemble de fonctions, appelées noyaux. Un noyau est
caractérisé par un centre ¢ et un champ récepteur r (distance entre un vecteur et
son centre). Les réseaux de fonctions a base radiale ont été étudiés et appliqués dans
différentes disciplines compte tenu de leurs caractéristiques d’approximation et d’inter-
polation dans des espaces multidimensionnels. Il a été démontré que les RBFs peuvent
approcher n’importe quelle fonction continue & plusieurs variables dans un domaine com-
pact, si un nombre suffisant de neurones est présenté (Karyanis, 1999). La performance
des réseaux RBF dépend du nombre, de la position des noyaux, de leurs formes et de la
méthode utilisée pour 'apprentissage. Parmi les stratégies d’apprentissage (Karyanis,
1999), on peut citer :

— La stratégie de sélection aléatoire des centres

— La stratégie d’emploi des méthodes non supervisées pour le choix des centres.

— La stratégie d’emploi des méthodes supervisées.

Pour une modélisation de type RBF, il faut décrire ’architecture du réseau et le
méthodologie d’apprentissage utilisée. On considére 'espace d’entrée qui va représenter
la trame acoustique source et ’espace de sortie qui correspond & la trame acoustique

cible. La figure 5.1 permet de décrire le modéle de transformation.
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Input Layer  phigden Layer Output Layer

FIGURE 5.1 — Description de la transformation non-linéaire pour la ¢"*¢ dimension d’'un
vecteur acoustique avec les fonctions & base radiale.

Formellement, la fonction de transformation non-linéaire par dimension peut étre

représentée sous la forme suivante :

Flan) =g, =bi+ Y _wirhp(zn),1<i<q (5.1)
k=1
Tel que :
hi(zn) = ¢(||zn — ckl]), 1 <k <m (5.2)

c, est le centre choisi & partir de la base d’apprentissage des vecteurs sources. La
sélection des centres se fait par une méthode des k-moyennes (Karyanis, 1999) ou par

un critére d’erreur maximale (Chen et al., 1989).

hi(zy) est le noyau a base radiale correspondant au centre ¢ et lié au vecteur z,
. Généralement un noyau peut prendre la forme d’une Gaussienne (équation 5.3) ou

d’une Thin-plate-spline (équation 5.4).

2
o(r) = 69619(—;%) (5.3)
o(r) = r2log(r) (5.4)

b; représente le biais pour la ¢ dimension de la cible. w;j est le poids de pondé-
ration entre le k"¢ centre et la "¢ dimension de la cible. m représente le nombre de

centres choisit pour l'apprentissage. g représente la dimension du vecteur cible. oy, est
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la variance du k™€ champ récepteur.

L’apprentissage de la fonction de transformation consiste a estimer les poids de
pondération w entre les vecteurs source et cible. La tache peut étre réaliser selon tech-
niques : une approche par moindres carrées orthogonales (OLS) (Chen et al., 1989)
ou par descente du gradient (Karyanis, 1999). Dans la suite de ce travail, nous nous
sommes intéressés a I’approche par descente du gradient, du fait qu’on peut contréler
le nombre des centres au niveau de la couche cachée. La méthode OLS fixe ce nombre
automatiquement si le seuil d’erreur est atteint (pour plus de détail sur la méthode voir

annexe C).

5.2.1 Approche par descente du gradient

L’approche que nous avons développée s’articule en phases :

— Création des centroides de ’espace acoustique source par la méthode de k-means.

— Apprentissage des poids de pondération.

Le choix du noyau s’est porté sur une fonction gaussienne vue ses caractéristiques
asymptotiques qui satisfont aux propriétés des fonctions radiales. Le probléme majeur
consiste & choisir ce noyau convenablement (centre et champ récepteur). En effet, si le
noyau est trop étroit, la densité estimée devient discontinue et marquée par des piques;
si le noyau est trop large, 'estimation offre une grande tolérance et ne montre pas assez
de détails fins sur la densité. Pour un compromis acceptable, il est préférable d’utiliser

un noyau de largeur moyenne (voir figure 5.2).

0.16

Mediu‘m kernel

e |
0.12 b

0.1 4
0.08 B
0.06 - B
0.041 b
0.02r i

—015 —IO/ - £5 20

FIGURE 5.2 — Représentation de trois formes de noyaux (moyen(continu),

large(discontinu) et étroit(pointillé)).
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Pour apprendre la fonction de transformation, il est nécessaire de calculer les poids
optimaux de pondération qui relient les paramétres du vecteur source avec ceux du
vecteur cible. La fonction de transformation (équation 5.1) peut étre réécrite sous la

forme suivante :

=Y wiphi(n), 1 <i<gq (5.5)
k=0

tel que w; o = b; et ho(xy,) =1

Un réseau RBF peut étre appris en minimisant 'erreur E suivante :

;ZZ (v, — 3 (5.6)

avec y, le vecteur cible et g, le vecteur transformé. Les paramétres de transformation
correspondent aux poids de pondération w, qui seront modifiés selon une descente de

gradient :

N
Sw; =V, E =€) €nhn (5.7)

n=1

avec ¢ le coefficient d’apprentissage et €; , I’erreur de sortie, calculée comme suit :

La mise a jour des poids se fait comme suit :
A N
w;ter — w;te’r—l +€Z Ei,nhn (59)
=1

Tel que hy, = [ho(zn)h1(zn) ... hn(z5)]T . Wit correspond a w; a l'itération iter, sachant
que w; = [w; Wi -.. wiym]T. On arréte le processus itératif lorsque le seuil sur I'erreur

est atteint.

5.3 Expérimentation

5.3.1 Protocole expérimental

Notre étude est & nouveau réalisée sur la base bdl-jmk. La méthodologie appliquée

est la suivante : 70% des phrases du corpus définissent I’ensemble d’apprentissage. Les
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bdl-imk-x | A| B| C | D | E
Nombre de phrases | 52 | 21 | 10

[\
[

TABLE 5.1 — Répartition des phrases sur les différents ratios de la taille des bases
d’apprentissage.

30% restant définissent ’ensemble de test. Le choix des phrases est fait de maniére
aléatoire. Nous avons défini cing corpus d’apprentissage, contenant chacun un nombre
de phrase réduit (voir tableau 5.1).

Le processus complet depuis la séparation entre corpus d’apprentissage et corpus de
test a été réitéré 16 fois, de maniére & estimer des scores moyens associés a des intervalles
de confiance.

Pour chaque corpus, nous effectuons les opérations suivantes :

1. Calcul des vecteurs MFCC (fréquence d’échantillonnage & 16 Khz, fenétrage de
Hamming sur 30ms, pas d’analyse de 10ms). L’ordre des MFCC est fixé a 13.

2. Alignement par DTW entre les vecteurs MFCC (source et cible).

3. Apprentissage des paramétres des modeles RBF et GMM conjoint (2, 4, 8, 16, 32
et 64 composantes pour les GMM).

4. Enfin, conversion des vecteurs MFCC source par application des techniques de

conversion décrites par les équations 3.1 et 5.1.

Dans cette étude, on cherche a comparer la performance de la fonction de conver-
sion linéaire par morceaux (GMM de type conjoint) (Kain et Macon, 1998) avec une
fonction non-linéaire (RBF), en tenant en compte de la réduction du corpus d’appren-
tissage. Nous avons choisi de calculer le ratio des erreurs entre voix source/transformeé
et source/cible. A cet effet, on a utilisé le calcul de la distance cepstrale normalisée (voir

équation 3.14).

5.3.2 Reésultats et discussions

5.3.2.1 Effet de la variance

Dans cette expérience, nous avons évalué ’approche RBF sur la base de test bdl-
jmk-A, en adoptant deux variantes :

— Variance(1), en adaptant la variance pour chaque noyau hg(x,,).

— Variance(2), en gardant la méme variance pour les différents noyaux utilisés.

Le but est d’étudier le comportement de la transformation sous 'influence de cette

variance. Les résultats décrits dans le tableau 5.2 représentent les erreurs de distorsion
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calculées pour les deux variantes. Ils nous montrent qu’en changeant la variance, les
résultats restent comparables a ceux de la variance unifiée. Par conséquence, on a adopté

la variance unifiée pour la suite des expériences.

#centroides 2 4 8 16 32 64
Variance(1) | 0.62 | 0.52 | 0.45 | 0.42 | 0.41 | 0.40
Variance(2) | 0.61 | 0.51 | 0.48 | 0.41 | 0.41 | 0.40

TABLE 5.2 — Erreurs de distorsion obtenus sur la base de test de bdl-jmk-A sur une
seule expérience, Variance (1) : variance globale et Variance (2) : variance locale.

5.3.2.2 Trajectoire des paramétres cepstraux

D’apres les modeéles de transformation (équations 3.1 et 5.1), on a déduit que le degré
de liberté du RBF est de I'ordre de 2mq—+ g (m représente le nombre de centroides) et le
degré de liberté des GMM (joint-full) est de Pordre de M (2 + 2q + 1) (M représente
le nombre des composantes GMM). Pour illustrer le comportement sur les différents
parameétres cepstraux, on a choisit de tracer a titre d’exemple trois trajectoires pour le
3¢ parameétre cepstral. La premiére trajectoire (en rouge) correspond a une transformée
par GMM & 2 composantes, la deuxiéme (en bleu) correspond a une trajectoire de la
transformée par RBF & 32 centroides (noyaux) et la derniére (en vert) correspond &
la trajectoire de la cible. La comparaison d'un RBF & 32 centroides avec un GMM
a 2 composantes, vient du fait d’équivalence des degrés de liberté de la fonction de
transformation pour les deux approches.

D’aprés la figure 5.3, on observe que le modéle RBF génére une trajectoire plus lisse
que le modéle GMM. Concernant le rapprochement des deux trajectoires & la cible, on
ne peut pas juger lesquels des deux se rapprochent mieux de la cible. Dans le passage
suivant, nous proposons une analyse plus détaillée en donnant des des scores moyens

avec des intervalles de confiance de 95%.

5.3.2.3 Reéduction des données d’apprentissage

Le but de cette expérience est d’évaluer les deux approches GMM et RBF sous 'effet
d’une réduction des données d’apprentissage.

En observant le tableau de figures 5.4, on peut relever deux remarques importantes :

— Pour les bases bdl-jmk-A et bdl-jmk-B, qui contiennent respectivement 52 et 21

phrases, le modéle linéaire GMM se comporte mieux que le modéle non-linéaire,

malgré un effet de sur-apprentissage.

97



tel-00547088, version 1 - 15 Dec 2010

15 T T T T T T T T T

+ b
—20t fe -
"
_25 | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 o0 100

FI1GURE 5.3 — Comparaison des trajectoires du 3™¢ parameétre cepstral issue de la base
bdl-jmk-D. En vert (+) la cible, en bleu la transformée par RBF et en rouge (x) la
transformée par GMM.

— Pour la base bdl-jmk-C qui contient 10 phrases, on observe qu’on ne peut pas
calculer un GMM conjoint de 64 composantes. La méme remarque sur bdl-jmk-D
pour un GMM & 8, 16 et 32 composantes. De plus, la distorsion augmente au fur
et & mesure de la réduction du volume des données. Cela est justifié par le fait
qu’il y a moins de données pour plus de degrés de liberté. En revanche, 'approche
RBF se comporte plutét mieux, surtout pour la base bdl-jmk-D. Ceci se justifie
du fait que la fonction de transformation du modéle RBF exige moins de degrés

de liberté pour des comportements non linéaires.

Pour la base bdl-jmk-E qui ne contient qu’une seule phrase, on a réussi & calculer les
erreurs de distorsion pour le modele RBF (2, 4, 8 et 16 centroides), avec une erreur de
distorsion de 0.513 £0.017 pour 16 centroides (voir tableau 5.3). Pour le modéle GMM,
on n’a obtenu l'erreur de distorsion que pour 2 composantes, qui correspondait & 0.629+
0.037. On peut tout de méme conclure que face & des situations ou il n’y a pas assez de
données pour un locuteur, il est recommandé d’utiliser des modéles de transformation

non-linéaires, puisque ces derniers exigent moins de paramétres d’ajustement.
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# 2 4 8 16
centroides

0.581 | 0.486 | 0.391 | 0.322
Apprentissage + + + +
0.034 | 0.028 | 0.027 | 0.017
0.664 | 0.605 | 0.542 | 0.513
Test + + + +
0.014 | 0.023 | 0.018 | 0.017

TABLE 5.3 — Erreurs de distorsion obtenus par RBF sur la base d’apprentissage et de
test de bdl-jmk-E avec un intervall de confiance a 95%

5.4 Conclusion

D’apreés les résultats obtenus dans ce chapitre, on peut dire que le GMM se ma-
nifeste mieux que le RBF pour des bases d’apprentissage contenant des données en
quantité suffisante en regard du nombre de degrés de liberté des modéles. L’enjeu réside
cependant dans la capacité de conversion avec peu de données d’apprentissage. Dans
ce contexte, avec des bases contenant moins de 10 phrases, 'approche non-linéaire par
RBF donnent des résultats de conversion plus satisfaisants que les GMM, du point
de vue d’une mesure objective sur les vecteurs acoustiques transformés. Les résultats
sur une base d’apprentissage de 2 phrases (en moyenne 4 secondes d’enregistrement) le
prouvent. On peut justifier cela par le fait que le GMM a beaucoups plus de paramétres
qu’on ne peut pas ajuster au mieux avec peu de données. Alors, que le systéme de
transformation non linéaire comme le cas du RBF, ne demande que peu de degrés de
liberté, donc est plus adaptable avec peu de données. On doit mentionner que le travail

effectué dans ce chapitre a été accepté dans la conférence WSEAS'09 (7).
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TABLE 5.4 — Mesures de distorsion obtenues sur les bases de test (bdl-jmk-A, bdl-
jmk-B, bdl-jmk-C et bdl-jmk-D) avec un intervalle de confiance a 95%. A gauche, les
résultats pour l'approche GMM avec différents composantes et & droite les résultats

pour 'approche RBF avec différents centrfgges.
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Chapitre 6

Transformation par True Envelope

avec réduction de dimension

6.1 Introduction

Les systémes de conversion de voix actuels ont des difficultés pour générer du signal
parole de haute qualité. En particulier, lors de la transformation des paramétres spec-
traux, il est nécessaire que 'estimation d’envelope soit de trés bonne qualité. L’envelope
spectrale est considérée comme le facteur principal déterminant le timbre d’une voix Ro-
bel et al. (2007). Pour améliorer la qualité d’une voix transformée, I’envelope spectrale
doit étre relativement réguliére, tout s’approchant au mieux des pics du spectre du
signal de parole.

Différentes techniques ont été proposées pour estimer ’envelope spectrale. On peut
trouver une modélisation auto-regressive basée sur des méthodes d’auto-corrélation ou
sur un filtre tout pole discrets El-Jaroudy et Makhoul (1991). D’autres techniques re-
posent sur une modélisation par des coefficients cepstraux. Parmi lesquelles, on trouve la
méthodes du cepstre Oppenheim (1969), celle du cepstre discret Galas et Rodet (1990),
du cepstre discret avec régularisation Cappé et al. (1996) ou encore la méthode de True
Envelope Imai et Abe (1979) Robel et Rodet (2005).

Dans notre étude, nous nous intéressons & la derniére méthode, celle de I'estimation
par la True Envelope. Cette derniére a été proposée pour répondre & quelques défauts
rencontrés avec la méthode des coefficients cepstraux ou des coefficients auto-regressive,
car le résultat obtenu avec ces derniers est trés dépendant de la qualité de I'estimation

des paramétres de la fréquence, amplitude et nombre des partiels! (Obin, 2006).

1. Le terme partiel correspond en général a un son complexe, décomposable en une suite d’harmo-
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Gréce aux ameéliorations récentes effectuées sur le calcul de la True Envelope (Robel
et Rodet, 2005), on arrive a réduire le temps de calcul des paramétres de I’enveloppe et

préserver un signal de haute qualité lors de la syntheése du signal transformé.

6.1.1 Meéthode dite de la True Enwvelope

La True Enveloppe permet d’estimer 'enveloppe spectrale en passant par les som-
mets des partiels, sans nécessiter 'estimation de ces partiels (voir figure 6.1).

La procédure de calcul de la True Envelope est la suivante :

Soit X (k) le spectre discret d'une trame acoustique sur K points fréquentiels, soit
V (k) la représentation spectrale donnée par les coefficients cepstraux a U'itération i, en

calculant la transformée de Fourier des p premiers coefficients cepstraux.

m=p
Vi(k) = ¢(0) + 2 Z c(m)cos(2m fkm) (6.1)

m=1

Le calcul itératif est le suivant :
1. Initialement Ag(k) = log(|X (k)|), Vo(k) = —o0, k=1: K

2. Calcul de amplitude A;(k) & la ¢™€ itération :
Ai(k) = max(A;i—1(k),Vi—i1(k)), k=1: K.

3. Calcul des coefficients cepstraux du spectre A;(k) et de nouveau la représentation
spectrale V;(k).

4. Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a atteindre le critéere d’arrét suivant : A;(k) —
Vi(k) <0,k =1:K,la valeur de 6 correspond & 2dB.

L’enveloppe estimée par la True Envelope est codée sur un nombre K de points
fréquentiels. La complexité du calcul augmente avec le nombre de points et donc avec la
précision demandée. Des travaux ont été entrepris pour réduire le nombre de points sans
pour autant réduire la précision en proposant notamment une modélisation de type LPC
(Villavicencio et al., 2006). Dans ce contexte de réduction de la dimension des vecteurs,
nous proposons une autre alternative de réduction de dimension qui s’appuie sur une
analyse en composantes principales, PCA Principal Component Analysis. L application
d’une PCA & tendance & décorréler les paramétres. De plus, les parameétres transformés
adoptent par construction, une distribution avec une plus grande variance sur les axes

projetés.

niques.
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FIGURE 6.1 — Exemple de calcul de la true envelope sur un segment de phone /aa/.
L’enveloppe est estimée aprés convergence sur 170 itérations.

6.1.2 Analyse en composante principales PCA

La PCA est une transformation linéaire orthogonale, visant a exprimer les données
dans un nouvel espace. Les dimensions de cet espace sont ordonnées selon la variance
des données qui y sont projetées. La plus grande variance correspond au premier axe,
la seconde au deuxiéme axe et la plus faible correspond au dernier axe. Un exemple de
projection PCA sur des données en 3 dimensions vers 2 dimensions (voir figure 6.2).

Mathématiquement, on peut associer au "¢ axe une valeur propre A;, tel que Ay >
Ag > .. > )\, ¢ étant le nombre des axes de projection. On exprime la quantité d’énergie
appliquée sur un axe comme le ratio de la valeur propre de I'axe sur la somme des
valeurs propres. Il est possible de définir différentes qualité de projection en conservant
un nombre variable de dimensions dans l'espace de projection. Il suffit d’éliminer les
dimensions portant les variances les plus faibles.

La PCA peut étre obtenue sous différentes formes, par une décomposition de valeurs
singulieres (SVD) (Wall et Rechsteiner) ou par transformation de type Kerhunen-Loeve
(KLT) (Loeve, 1978). Dans la littérature, il y a beaucoup de travaux sur I'utilisation de la
PCA dans le domaine du traitement de la parole. Nous pouvons récapituler trois points
essentiels sur I'utilisation de la PCA. Le premier sur la précision, 'auteur (Tokuhira et
Ariki, 1999), montre qu’en utilisant une transformation de type KLT sur les MFCC, on

obtient plus de précision sur les statistiques des données appliquées en reconnaissance de
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F1GURE 6.2 — Exemple de projection par PCA des données tridimensionnelles sur deux
dimensions dans le plan formé & partir des deux vecteurs du graphique de gauche. A
gauche, les données en trois dimensions, & droite, les données dans le plan des compo-
santes principales.

la parole. Le deuxiéme sur la mise & ’écart d’effets indésirables sur les signaux, 'auteur
(Rayan et Rayner, 1997) précise pour certaines applications de la SVD ou de la KLT,
qu’il est nécessaire d’écarter les valeurs propres les plus faibles, qui peuvent représenter
une part du signal difficilement explicable par un modéle linéaire. Enfin, dernier point
sur la réduction de temps de calcul, 'auteur (Michael et Rechtsteiner, 2003) précise
que les techniques non linéaires de réduction de dimension demandent plus de temps de

calcul que I'application des transformations linéaires telles que la PCA.

6.2 Modéle de True Envelope avec PCA

Le modeéle de True Envelope avec PCA que nous proposons repose sur deux compo-
santes. La premiére représente un modéle de True Envelope. La deuxiéme, une trans-
formation par un modéle PCA qui permet de diminuer 'ordre de la true-envelope, en

limitant la dégradation de la qualité de reconstruction de l’enveloppe spectrale.

La décorrélation des parameétres apportée par la PCA nous aide a établir une fonction
de transformation plus efficace, en justifiant I’hypothése de variables indépendantes. Le
processus de projection PCA sur le modéle de True Envelope est décrit dans le schéma

suivant (voir figure 6.3).
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Projection PCA :’eCte“fdPCA ot Enveloppe
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FIGURE 6.3 — Processus de Projection et de reconstruction par PCA /True Envelope.

6.2.1 Procédure de projection PCA avec reconstruction

6.2.1.1 Extraction des paramétres de PCA True Envelope

Soit X la séquence des enveloppes de n trames obtenues sur un ensemble de phrases
prononcées par un locuteur. Une enveloppe est calculée sur un nombre k£ de points
fréquentiels égale a 1025 (avec énergie) sur la base de 50 coefficients cepstraux. X est

de dimension n x k

Calcul de la moyenne des enveloppes :

v=X (6.2)

— Duplication de la moyenne sur n vecteurs :
on obtient une matrice X tel que ¥; =v,i=1,..,n

— Centrage des enveloppes :

Xe=X-% (6.3)

— Décomposition en vecteurs et valeurs propres :

[U D T]=svd(X.) (6.4)

Tel que svd est une fonction qui permet de décomposer la matrice X, en trois
matrices, D la matrice diagonale des valeurs propres, U la matrice des vecteurs
propres et T 'image orthogonale de U. On peut vérifier que UDT"? = X..
— Duplication des valeurs propres :
On obtient une matrice © telle que
©;; =D

gi=1n =1,k (6.5)
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— Calcul des vecteurs des paramétres de la projection PCA :
Vij=Ui;0i5i=1..,nj=1_.k (6.6)

Ces vecteurs contiennent les paramétres permettant de reconstruire les enveloppes
et faire une transformation. d correspond au nombre d’axes de projection de la

PCA, on conserve les d premiéres colonnes de V'

6.2.1.2 Calcul du vecteur des paramétres a partir de la décomposition PCA

Si les paramétres de décomposition (D, T, v) sont déja calculés sur une base d’en-
veloppes, alors dans ce cas, les paramétres de la PCA obtenus sur une seule enveloppe
(X)) suit les étapes suivantes :

— Centrage de ’enveloppe :
Xce=X-—v (6.7)

— Calcul du produit enveloppe centrée par matrice inverse :

W =Xc(DTH)™! (6.8)

— Calcul des vecteurs des paramétres de la projection PCA :

,]_ZDW T i=1,,n5=1.k (6.9)
Uij=Wivji=1,.,nj=1..k (6.10)
V=U+T (6.11)

on conserve que les d premiéres colonnes de V

6.2.1.3 Reconstruction de I’enveloppe

A partir du vecteur des paramétres du modéle PCA /True Envelope (V'), on peut

reconstruire I’enveloppe qui lui correspond, en appliquant la relation suivante :

—VﬂrZV mird =1k (6.12)
d étant le nombre d’axes de projection PCA conservé.
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6.2.2 Analyse et synthése par modéle PCA /True Envelope

Notre modéle repose sur une estimation de la True Envelope suivie de sa projection
sur un ensemble d’axes PCA principaux. Le choix du nombre d’axes principaux est lié
a la distorsion entre l’enveloppe d’origine et I’enveloppe estimée. Cette distorsion doit
étre minimale. A cet effet, le choix de la dimension & conserver est prépondérant. Il faut
faire un compromis d’un coté sur le nombre de paramétres conservés et d’un autre coté
sur la qualité de la reconstruction. Pour évaluer la qualité de la reconstruction, nous
avons calculé la distorsion moyenne (DM) entre I’enveloppe d’origine (X) et enveloppe

estimée (X) (voir équation 6.13).

S0 38 [logl0(X (i, ) — loglO(X (i, )]
nk

ou n est le nombre d’enveloppes et k est la dimension de I'enveloppe.

DM =

(6.13)

6.2.2.1 Dimensionnement des paramétres

Pour obtenir un nombre suffisant de paramétres pour une reconstruction offrant une
réduction pertinente face & la complexité de la fonction de transformation, nous avons
procédé & expérience suivante. A partir de 'espace acoustique des deux locuteurs jmf
et jnf du corpus BREF 120, on estime les enveloppes source (jmf) et cible (juf). Ensuite,
on effectue une projection sur I’ensemble des axes principaux, comme il est décrit dans
la section 6.2.1. Le nombre d’axes principaux projetés correspond a la dimension des
parameétres du modéle PCA /True Envelope.

Le tableau suivant montre la relation existante entre la distorsion et la dimension

de projection conservée pour la PCA (8, 16 et 32).

#composantes 8 16 32
jmf | 5.08£3.04 | 3.04£1.60 | 0.76 = 0.63
jnf | 5.15+£3.01 | 3.65 +2.28 | 0.75 £ 0.68

TABLE 6.1 — Distorsion d’erreur (en dB) entre I'enveloppe et sa synthése. trois modes
de projection ont été utilisés (8, 16 et 32). Les résultats sont présentés pour les deux
locuteurs jmf et jnf.

D’aprés le tableau 6.1, on constate que le choix de dimension correspondant au
modéle & 32 composantes suffit amplement pour modéliser une enveloppe. Cela est
justifié par le fait que la distorsion moyenne est inférieure & 1 dB par rapport & une

projection sur seulement 8 ou 16 composantes, respectivement 5dB et 3dB d’erreur. De
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plus, la dimension obtenue semble adéquate du point de vue des expériences que nous
avons réalisées en conversion de voix (voir chapitre 3).

Pour illustrer les résultats présentés tableau 6.1, nous avons tracé trois figures (voir
6.4). Pour chaque figure, on présente I'histogramme de la distorsion moyenne entre les
enveloppes estimée et d’origine (voir équation 6.13). Cette distorsion est estimée sur la
base de test.

Le choix d'une représentation par histogramme, nous permet de voir la répartition
des distorsions sur toute la base. Les figures de haut en bas représentent respectivement,
une PCA a 8, 16 et 32 composantes. On constate que naturellement plus on augmente
le nombre de composantes, plus la distorsion moyenne diminue. En particulier, la figure

6.4 (partie en bas) apporte un meilleur score de distorsion.
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FIGURE 6.4 — Moyenne de distorsion entre ’enveloppe source et 'enveloppe reconstruite

par un modéle PCA & 8, 16 et 32 dimension respectivement. Cette distorsion est calculée
sur la base de test du locuteur jmf.
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6.2.2.2 Comparaison avec un modéle LPC

Afin de vérifier la qualité de reconstruction des enveloppes & partir du module
PCA /True Envelope, nous avons effectué une comparaison avec la génération d’en-
veloppe réalisée & partir d’'un modeéle LPC. Cette validation a été entreprise sans entrer
dans les détails des approches cepstrales, car cela sort du cadre de notre thése. Notre
étude a comme objectif de répondre & une problématique, celle de trouver un modéle
qui estime I'enveloppe et permet de générer une enveloppe transformée s’approchant de

I’enveloppe cible en s’appuyant sur des transformations de type GMM.

A titre d’exemple, sur la figure 6.5, nous avons tracé le spectre du signal qui corres-
pond & un trame acoustique du phone [ai]. Un modéle LPC a 13 paramétres a ensuite
été appliqué pour estimer I’enveloppe spectrale. Sur cette méme figure, nous avons tracé

I’enveloppe estimée par le modéle PCA /True Envelope a 32 paramétres.

Nous pouvons remarquer que le modéle PCA /True Envelope se rapproche plus des
pics de l'enveloppe du spectre que par le modéle LPC. Cela tire partie du bénéfice
de Destimation par True Envelope. Cette derniére donne la meilleure description de

Penveloppe spectrale du signal (Villavicencio et al., 2006).

T
\ Spectre

A — — — LPC enveloppe

[l \\ PCA true enveloppe

(dB)

-12f < - 1

_14 . . . . .
0 200 400 600 800 1000 1200
Fréquence

FIGURE 6.5 — Comparaison d’enveloppes entre le modele LPC et le modele PCA /True
Envelope. L’ordre des LPC est de 13 et la PCA est de 'ordre de 32. Cette comparaison
est effectuée sur un segment du phone /ai/.
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6.3 Transformation globale par le modéle PCA /True En-

velope

On entend par transformation globale une transformation effectuée entre le locu-
teur source et cible, sur l'espace acoustique global exprimé en terme de vecteurs de
parameétres du PCA /True Envelope. L’espace acoustique d’apprentissage et de test est
composé de plusieurs phrases.

Comme c’est décrit au cours des chapitres précédents, la fonction de transformation
s’appuie sur un alignement des paramétres d’analyse entre la source et la cible. Dans
ce qui suit, on présente les différents méthodes de transformation globale utilisées dans

cette étude.

6.3.1 Description des méthodes de transformation

Le tableau 6.3.1 décrit les différentes méthodes de conversion appliquées sur le mo-
déle PCA /True Envelope. On trouve cinq méthodes : A, B, C, D et E, réparties selon
deux approches : une quantification vectorielle (QV) et un modéle de mélange gaus-
sien (GMM). La quantification vectorielle a été utilisé, car c’est un moyen de faire une
classification avec un nombre réduit de paramétres de modélisation. Quant au modéle
GMM, il est bien adapté a la transformation, nous 'avons déja évoqué, mais demande
I’estimation d’un nombre plus important de paramétres.

Ces méthodes sont classées par ordre croissant de complexité. Le but est de dé-
terminer quel type de méthode est la plus adaptée a notre modélisation PCA /True
Envelope.

La description des différentes approches est la suivante :

— La méthode A correspond & une quantification vectorielle sans lissage, ¢’est-a-dire

sans pondération de la moyenne cible.

— La méthode B correspond a une quantification vectorielle avec lissage, ¢’est-a-dire
avec pondération de la moyenne cible, similaire & (Abe, 1991).

— La méthode C correspond & une quantification vectorielle conjointe, en alignant
les moyennes source et cible.

— La méthode D correspond & un modeéle de mélange Gaussien (GMM) source, qui
demande un apprentissage sur seulement 32 paramétres du modeéle PCA/True
Envelope.

— Enfin, la méthode E correspond a un modéle GMM conjoint (Kain et Macon,
1998) qui demande un apprentissage sur les parameétres du modele PCA /True

Enveloppe (vecteur source et cible conjoint).
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Différentes options

Méthode projection partition appariement
pca-s-8,16,32 qv-s-8,16,32 dtw-mfcc
pca-s-8,16,32 qv-s-8,16,32 dtw-mfcc
pca-s-8,16,32 | qv-sc-8,16,32 dtw-mfcc
pca~s-16,32 | gmm-s-8,16,32 dtw-mfcc

oliwlielieeli=

pca-s-16,32 | gmm-sc-8,16,32 dtw-mfcc

TABLE 6.2 — Ce tableau présente les différents méthodes utilisées pour une transfor-
mation & partir du modéle PCA/True Envelope. En ligne, on trouve les modéles : A
(Quantification vectorielle sans lissage), B (Quantification vectorielle avec lissage), C
(Quantification vectorielle conjointe),D (GMM source) et E (GMM conjoint). En co-
lonne, les différents choix concernant la projection, la partition, et 'appariement.

Pour chaque méthode, il faut mentionner le type de projection utilisé, le mécanisme de
partition ainsi que la technique d’appariement.

Par exemple, concernant le mécanisme de projection on peut citer le label pca-s-
32 qui signifie une projection pca apprise sur la source en conservant 32 dimensions.
On peut obtenir une projection sur 8, 16 ou 32 dimensions. La partition de I'espace
acoustique repose sur une QV (Quantification Vectorielle) ou un GMM. Le label quv-
s-8 signifie une quantification vectorielle sur la source en 8 classes. On peut avoir §,
16, ou 32 classes. Le label guv-sc-8 signifie une quantification vectorielle conjointe sur
la source et la cible en 8 classes. Pour les labels gmm-s-8 et gmm-sc-8, cela signifie
respectivement 'application d’'un GMM & 8 classes sur la source et sur la source et la
cible conjointement. Pour finir, appariement peut s’appuyer sur une DTW appliquée

sur les paramétres MFCC (dtw-mfec).

6.3.1.1 Quantification vectorielle sans lissage (A)

Cette méthode correspond & 'application d’une quantification vectorielle sur ’espace
source et cible. Le processus de transformation correspond & une estimation sans lissage
de la moyenne cible. Le calcul repose sur une estimation argmax de la probabilité
conditionnelle entre les classes cible et source.

Les étapes & accomplir sont les suivantes :

— Calcul des ,uiQV et ,u?v par modele LBG (Linde et al., 1980) sur les vecteurs PCA

source et cible, respectivement x et x..
— Estimation de la probabilité conjointe p(i,j) par la méthode des histogrammes,

en se basant sur I’alignement MFCC source-cible.
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— Estimation de la probabilité conditionnelle p(j|i) :

L pli,g)
p(jli) = o(0) (6.14)

avec :

p(i) = > pli.j) (6.15)

— Estimation de la classe source la plus proche du vecteur source :

%

it = argmin;||zs — ,uzQVH (6.16)
— Estimation de la classe cible :
J* = argmax;p(jli*) (6.17)

~ Estimation de Ienveloppe transformée (X) :

m=d

. v .

Xj=vi+ Y pd T i=1..k (6.18)
m=1

avec v la moyenne des enveloppes cibles, T" étant la matrice obtenue équation 6.4.

6.3.1.2 Quantification vectorielle avec lissage (B)

Cette méthode correspond & I'application d’une quantification vectorielle sur ’espace
source et cible. Le processus de transformation correspond & une estimation avec lissage
de la moyenne cible. Le calcul repose sur une pondération des moyennes cible en utilisant

le modéle proposé par Abe.
Les étapes & accomplir sont les suivantes :

— Calcul ,uZ.QV et ,uJQV par modeéle LBG sur les vecteurs PCA source et cible (zs et
xc).

— Estimation de la probabilité conjointe p(i,j) par la méthode des histogrammes,
en se basant sur 'alignement MFCC source-cible.

— Estimation de la probabilité conditionnnele p(j|i).

L pli,g)
p(jli) = o00) (6.19)
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avec :

p(i) =Y p(i,j) (6.20)
J

— Estimation de la classe source la plus proche du vecteur source :
i = arg min;||zs — M?VH (6.21)
— Estimation du vecteur transformé (xt) :

ot =Y p(jli)ud” (6.22)
J

— Estimation de l'enveloppe transformée (X) :
m=d
Xj=vi+ > atmThj=1,.k (6.23)
m=1

avec v moyenne sur les enveloppes cibles, T' étant la matrice obtenue équation 6.4.

6.3.1.3 Quantification vectorielle conjointe (C)

Cette approche correspond & ’application d’'une quantification vectorielle conjointe
sur l’espace source et cible. Elle est basée sur le calcul d’un argmin sur la distance entre
le vecteur source et la moyenne de la classe source. Ensuite, on fait correspondre le

vecteur moyen de la source avec celui de la cible par alignement.
Les étapes & accomplir sont les suivantes :
— Calcul des u?v et M?V par modeéle LBG sur les vecteurs PCA source et cible
conjoints (xs, zc).

— Estimation de la classe source la plus proche du vecteur source :

i = arg min;||xs — uZ-QVH (6.24)

Estimation de la classe cible : soit I'indice de classe cible j* qui s’aligne conjoin-
tement avec la classe source i*.

~ Estimation de I'enveloppe transformée (X) :
m=d
N v »
Xj=vi+ Y @ T i=1,.k (6.25)
m=1
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avec v moyenne sur les enveloppes cibles, T' étant la matrice obtenue équation 6.4.

6.3.1.4 GMM source (D)

Cette approche correspond a 'application des paramétres d’un modéle GMM source

calculé sur les vecteurs PCA (xs). Le processus de transformation correspond & une

estimation avec lissage de la moyenne cible en se basant sur la probabilité a posteriori

tirée du GMM associée & une estimation de la moyenne cible par DTW.

Les étapes a accomplir sont les suivants :

Estimation de p(j|\s, zs) & partir du GMM source.

Calcul des moyennes cibles u§ pryy

N, ;

. > dtwgypec(xs])
i pTw = N
J

(6.26)

7 en se basant sur un ali-

dtwmfcc(:vsg ) représente le vecteur cible aligné avec zs]

gnement & partir des coefficients MFCC. zs] représente le ™€ vecteur de la classe
source d’indice j.

Estimation du vecteur PCA transformé (xt) :

ot =Y p(ilAe, )5 prw (6.27)
J

Estimation de I'enveloppe transformeée (X) :
m=d
Xj=vi+ > atnTl;j=1,.k (6.28)
m=1

avec v moyenne sur les enveloppes cibles, T' étant la matrice obtenue équation 6.4.

6.3.1.5 GMM conjoint (E)

Le processus de transformation correspond au modéle de Kain en se basant sur la

probabilité a posteriori tiré du GMM en tenant compte des parameétres de moyenne et

de covariance. Dans cette approche on applique donc les paramétres d’un modéle GMM

conjoint calculé sur les vecteurs PCA . Les étapes & accomplir sont les suivantes :

Estimation du vecteur cible (vecteur transformé) :

. n c ) ji—1 n s
ot =Y p(§/ Ases ws™) (5, + SLILS (0" — 5 y,)) (6.29)
J
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avec : p3 et ufy correspondent respectivement aux moyennes source et cible
de la classe j. Ils sont estimés par le modéle GMM conjoint Ag.. ¥, et Zg;l corres-
pondent respectivement aux covariances (source,cible) et covariances (source,source)
inverses de la j™¢ classe.

~ Estimation de I'enveloppe transformée (X) :

m=d
Xj=vi+ > atmTh,j=1,.k (6.30)

m=1

avec v moyenne sur les enveloppes cibles, T' étant la matrice obtenue équation 6.4.

6.3.2 Protocole expérimental

L’expérience a été menée sur la base de locuteurs jmf (source) et jnf (cible) issues de
la base BREF 120 (Lamel et al., 1991). La méthodologie appliquée est la suivante : 34
phrases (24971 vecteurs) définissent le corpus d’apprentissage, 8 phrases (5555 vecteurs)
définissent ’ensemble de test. A des fins expérimentales, on dispose de phrases paralléles
a la fois pour 'apprentissage et le test. La répartition des phrases est faite de maniére
aléatoire.

Sur le corpus d’apprentissage, nous effectuons les opérations suivantes :

1. Calcul des enveloppes par true-envelope et extraction des vecteurs PCA (fréquence
d’échantillonnage a 16 Khz, fenétrage de Hamming sur 40ms, pas d’analyse 10ms).
L’ordre des enveloppes est fixé & 1025 points en incluant la composante continue.

La sélection de I'ordre des paramétres PCA est fixé & 32 paramétres. .
2. Alignement DTW entre les vecteurs PCA /True Envelope (source et cible).
3. Apprentissage des paramétres des différents modéles proposés dans 6.3.1
4. Conversion des vecteurs PCA et reconstruction des enveloppes correspondantes.

Dans cette étude, 'objectif est de comparer la performance de la fonction de conver-
sion pour les différents modéles décrits dans la section 6.3.1. A cet effet, on a appliqué

un calcul de distorsion moyenne (voir équation 6.13).
6.3.3 Résultats et discussion

6.3.3.1 Comparaison entre les différentes méthodes de transformation

Les résultats sont présentés tableau 6.3 dans un ordre de complexité croissante.

Malgré la variété des méthodes de transformation proposées (des plus simples aux plus
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complexes), la distorsion moyenne obtenue est toujours de 'ordre de 7 dB, ce qui reflete
une transformation de qualité trés moyenne.

En utilisant une quantification vectorielle (méthodes A, B et C), on a voulu savoir si
avec trés peu de paramétres on arrive a transformer des vecteurs du modéle PCA /True
Envelope. Les résultats du tableau 6.3 montrent que la méthode A (quantification vecto-
rielle sans lissage) donne des distorsions moyennes meilleures que la méthode B (quanti-
fication vectorielle avec lissage). Cela signifie qu’avec un lissage on obtient des moyennes
cibles pondérées s’écartant des vecteurs cibles.

En introduisant la méthode C (quantification vectorielle conjointe), la distorsion
s’améliore par rapport a la méthode avec lissage, mais reste dans 'ordre de 7.76 dB.
Cette distorsion est & expliquer par deux facteurs : tout d’abord, l'alignement des seg-
ments source et cible qui présente le probléme one-to-many déja évoqué. Ensuite, le
probléme d’écartement entres les deux espaces des paramétres PCA /True Envelope de
la cible et la transformée.

Pour le cas des approches par GMM source et conjoint respectivement D et E,
on remarque, d’aprés le tableau 6.3, que la distorsion est dans l'ordre de 7.7 dB. On
peut dire d’une part, que les résultats obtenus ne sont pas mieux que les approches par
quantification vectorielle. D’autre part, que I’approche par GMM conjoint (E) n’apporte

pas d’amélioration par rapport au GMM source.

#composantes 8 16 32
Méthode A | 7.01 £2.42 | 7.11 +2.28 | 6.83 £ 2.92
Méthode B | 8.66 £4.80 | 8.68 £4.79 | 8.66 +4.78
Méthode C | 7.76 £3.87 | 7.68 £3.70 | 8.03 +4.02
Méthode D | 7.78 £4.24 | 7.76 +4.24 | 7.64 +4.21
Méthode E | 8.24 +4.77 | 7.77+£4.45 | 7.59 £ 4.41

TABLE 6.3 — Distorsion d’erreur (en dB) entre la transformée et la cible. Cing méthodes
sont utilisés QV source (avec et sans lissage), QV conjoint et le GMM source et conjoint
(voir description du tableau 6.3.1).

6.3.3.2 Quelques exemples de courbes de distorsion

Les histogrammes de distorsion moyenne sont tracés afin d’analyser plus finement
le comportement des méthodes de transformation.

Pour les méthodes QV (A et B) (voir figure 6.6), on remarque l’apparition d’un
deuxiéme mode qui disparait dans la méthode QV (C) (voir figure 6.7). Cela peut étre

justifié par un probléme d’appariement. Dans (A et B), on estime les moyennes cibles
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a partir des paramétres de QV source. Tandis que pour (C), on estime les moyennes

cibles & partir d’'un QV conjoint (source et cible).

o 2 4 ] ] 10 12 14 18 18 20 o 2 4 g8 & 0 12 14 16 18 20
=1:3 de

F1GURE 6.6 — Transformation de type PCA /True Envelope avec le modéle de transfor-
mation A et B respectivement. Le nombre de classes utilisées est fixé a 32.

o 2 4 ] ] 10 12 14 18 18 20 2 4 g8 & 0 12 14 16 18 20
=1:3 de

F1GURE 6.7 — Transformation de type PCA /True Envelope avec le modéle de transfor-
mation C et D respectivement. Le nombre de classes utilisées est fixé a 32.
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Méme remarque sur ’apparition d’'un deuxiéme mode sur les distributions d’erreur
pour la méthode GMM (D et E) (voir figure 6.8).

20+

FIGURE 6.8 — Transformation de type PCA /True Envelope pour le modeéle de transfor-
mation E. Le nombre de classes utilisées est fixé & 32.

6.4 Transformation par classe phonétique sur le modéle
PCA /True Envelope

D’apreés les résultats obtenus dans la section précédente, on remarque que la dis-
torsion moyenne de transformation dépasse le seuil de 6 dB quelque soit la méthode
utilisée (voir tableau 6.3).

Aussi, d’aprés les commentaires de la section 6.3.3.1, la distorsion obtenue est reliée
a trois facteurs principaux :

— Probléme d’alignement des segments source et cible.

— Chevauchement entre plusieurs classes segmentales.

— Ecart entre les espaces des parameétres PCA /True Envelope transformé et cible.

Compte tenu de ces remarques, on peut globalement caractériser ces mauvais ré-
sultats par un probléme d’alignement. Les sons en correspondance ne sont pas tous
comparables.

Le probléme qui peut se poser, est-ce que l"approche PCA /True Envelope dépend
plus sur un bon alignement des espaces segmentales (source et cible) ?

Pour tenter de limiter la difficulté de la tache de conversion, nous avons appliqué

un étiquetage des trames par leur classes phonétiques. La tache de classification devient
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supervisée et l'appariement des trames trivial puisqu’on cherchera a transformer des
vecteurs appartenant a une méme classe phonétique. Ceci devrait faciliter la tache de
transformation.
Notre objectif dans cette étude se résume sur les points suivants :
— Améliorer la qualité et la précision de la transformation en séparant les différentes
classes phonétiques.
— Eviter le probléme de One-To-Many (Godoy et al., 2009).

— Reéduire la distorsion moyenne de transformation.

6.4.1 Meéthodologie

Notre proposition repose sur un systéme de segmentation automatique qui permet
d’étiqueter des segments d’un signal de parole en unités phonétiques. Nous avons &
notre disposition les fichiers d’étiquetage phonétique pour les locuteurs source et cible

impliqués dans les expériences de conversion de voix.

TR
Voix source Extraction Phase d’apprentissage
enveloppe-f -
l L Apprentissage
projection .
. . de la fonction
Alignement PCA source Alignement
honétiaue —_— DTW de transfor-
P que Extraction mation par
enve.loppe ! phonéme
e . projection
Voix cible PCA cible
Extraction
Classificati nve 2 ( Re tructi
assi ‘cg ion enve.loppe Conversion eﬁconvs ructior Synthese
phonétique projection L d’enveloppe
PCA source l
Voix source Phase de test Voix convertie

FIGURE 6.9 — Les différentes étapes décrivant le processus de transformation a partir
d’étiquettes phonétiques sur les parameétres du modeéle PCA /True Envelope.
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Les étapes & accomplir sont décrites figure 6.9 :

1.

Le bloc d’alignement phonétique comprend les étapes suivantes :

— Création des fichiers descripteurs du début et la fin de chaque phone. La des-
cription apporte les mesures de recouvrement et de décalage pour chaque phone
de la chaine entre locuteurs source et cible.

— Extraction des segments de parole alignés a partir des fichiers descripteurs de
phones.

— Reépartition des segments parole pour chaque phone.

. Le bloc d’extraction des paramétres comprend :

— Extraction des paramétres MFCC & partir des segments de parole alignés.

— Calcul des paramétres de true-envelope pour tous les segments de parole reliés
& chaque phone.

— Calcul des vecteurs PCA/True Envelope pour tous les segments de chaque
phone. Chaque vecteur contient les parameétres d’analyse/synthése et de true-

envelope.

. Alignement des vecteurs PCA/True Envelope sur la base d’alignements DTW

estimés sur des parameétres MFCC source et cible pour chaque phonéme.

. Apprentissage de la fonction de transformation pour chaque phonéme, en utilisant

les parametres PCA /True Envelope de la source et la cible.

. Pour la phase de test, on applique une classification phonétique sur la voix source,

puis extraction des paramétres de la PCA. Ensuite, on applique les parameétres
de la fonction de conversion. Le processus se termine par une reconstruction de

I’enveloppe transformée. L’enveloppe obtenue sert a synthétiser la voix convertie.

6.4.2 Meéthodes de transformation

Dans cette étude on propose deux méthodes de transformations : GMM conjoint

et QV conjoint qui correspondent respectivement aux modéles C et E décrits dans la

section 6.3.1.

6.4.3 Protocole expérimental

Cette étude a été menée sur les locuteurs jmf (source) et jnf (cible). Le corpus

d’apprentissage est composé des phrases transcrites phonétiquement. Le nombre de

phonémes est fixé & 32.

Sur le corpus d’apprentissage,on calcule les enveloppes et leurs vecteurs PCA corres-

pondant aux différents segments phonétiques. On peut voir la répartition des différents
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phones | /aa/ | /ai/ | /an/ | jau/ | jeb/ | jdd/ | Jei/ | Jeu/ | /ii/ | /kk/
# de trames | 2172 842 929 503 132 692 | 1343 385 133 859
phones | _/1/ | jon/ | Joo/ | Jou/ | Jon/ | Jjrx/ | jss/ | Jt&/ | juu/ | jvv]
# de trames 660 350 230 189 695 1122 | 2118 | 1028 287 259
phones | Jyy/ | Jzz/ | /un/ | Jii/ | /in/ | jmm/ | jee/ | Jeg/ | Joe/ | /bb]
# de trames 327 234 400 1037 173 476 122 56 55 97

phones | /ff/ | /ww/

# de trames 144 45

TABLE 6.4 — Répartition des vecteurs de trames d’apprentissage par phonéme. Le
nombre de phonémes utilisé est 32.

segments par phonéme tableau 6.4. Ensuite, pour chaque classe phonétique, on aligne
les vecteurs PCA /True Envelope source et cible pour estimer la fonction de conversion.
On utilise deux modéles de transformation le GMM conjoint et le QV conjoint.

Afin d’évaluer la qualité de transformation, on utilise le calcul de distorsion moyenne

(voir équation 6.13).

6.4.4 Résultats et discussion
6.4.4.1 Etude comparative

Dans le tableau suivant (6.5), on dresse les résultats obtenus sur la distorsion
moyenne entre la transformée et la cible. Les résultats correspondent a deux méthodes
de transformation : le premier utilise un modéle GMM conjoint de Kain & 2 et 4 com-
posantes, le deuxiéme utilise une quantification vectorielle conjointe (16, 32, 64, ...,
512).

A premiére vue, tableau 6.5, la distorsion moyenne obtenue est de 'ordre de 3 dB,
qui est meilleure que celle obtenue par 'approche globale (de l'ordre de 7 dB). Cela peut
s’expliquer par le fait qu’en séparant les classes phonétiques, on résout deux problémes
a la fois : la confusion entre sons voisés et non-voisés et la réduction des erreurs liées a
I’alignement.

Pour I’'approche GMM conjoint, on obtient des distorsions moyennes de 1'ordre de 3
dB, cependant les GMM peuvent poser des problémes d’estimation pour certains phones

(/ii/, /kk/, /ch/, etc). On a remarqué que pour ces types de phones, 'amplitude des
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enveloppes est faible, par conséquent, le calcul des covariances devient pratiquement im-
possible. Une solution pourrait étre d’effectuer une normalisation adaptée pour chaque

espace phonétique.

Dans tous les cas, la méthode la plus adaptée a ce type de données, est 'approche
QV conjoint. On a remarqué qu’elle donne des distorsion comparable aux GMM, mais
reste efficace pour tous les espaces phonétiques. Le probléme rencontré avec la QV
concernait les phonémes non-voisés surtout la classe des plosives. Il est possible de
réduire leur distorsion, en augmentant le nombre de composantes de 16 jusqu’a 128
pour (/dd/, /pp/), jusqu’a 512 pour /kk/ et jusqu’a 1024 pour /tt/.

Compte tenu des résultats obtenus, on peut faire deux remarques :

— L’approche QV conjoint semble bien adaptée & une transformation par phonéme.

— La transformation par PCA/True Envelope semble efficace lorsqu’on sépare pho-

nétiquement les espaces acoustiques. Cela permet de corriger les problémes d’ali-

gnement et séparer les frontiéres phonétiques de maniére efficace.

phones /aa/ /ai/ /an/ /au/ /ch/ /dd/
GMM | 3.68 £2.72 | 3.09+2.47 | 3.92+£2.48 | 3.58 £1.91 g g
QV | 426+£3.04 | 3.39£3.01 | 3.79+2.51 | 3.26 =2.00 | 1.49+0.97 3.28 £2
phones Jei/ Jeu/ Bk /ii/ Jon/
GMM | 3.66 +2.63 | 3.97 +2.30 U 0| 435+£230 | 5.03+3.14
QV | 3.47+£2.75 | 3.61£2.40 | 2.124+1.56 | 5.68 = 5.98 | 4.67 £ 2.42 | 4.32 £ 3.67
phones /oo/ /ou/ /pp/ /rr/ /ss/ /tt/
GMM (] 4.20 0| 4.85+£2.65 | 3.21 +2.68 g
QV [ 299+£2.05|292+£1.95 | 6.154+4.97 | 488 +3.10 | 3.07+2.88 | 4.26 £5.14
phones | Juu/ | /wv/ Tyy] Joz/ | Jon] i/
GMM | 2.72+1.71 g g 0| 448 £2.15 | 4.15+2.17
QV [ 320£1.84 | 359+3.1|349+1.57 | 419+2.99 | 3.60 £ 2.13 4.33+3
phones Jin/ | jmm) Jee/ Jee/ Joe/ | /bb)
GMM 0| 4.40 £2.30 | ] U U
QV | 2.86£2.90 | 3.16£2.06 | 3.23+2.09 | 3.07+2.12 | 1.09+0.95 | 3.31 £2.04
phones /fE/ /ww/
GMM (] g
QV | 3.58£2.60 | 2.59 £+ 2.58

TABLE 6.5 — Distorsion d’erreur (en dB) entre la transformeée et la cible. Deux approches
sont utilisées le GMM et le QV conjoint, [J signifie des configurations non-calculées.
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6.4.4.2 Quelques exemples de courbes de distorsion

On a opté pour une représentation par histogrammes figures (6.10). On essaye d’illus-
trer ce que nous avons remarqué dans 1’étude comparative précédente. A cet effet, on
choisit deux types de phones, un voisé, /ai/ et un autre non-voisé, /mm/. Pour les deux
figures, on fait une comparaison entre un GMM et un QV. On peut remarquer qu’il
n’y a pas de différence pour les deux approches. Figure 6.10 en haut, on remarque que
la distorsion est de 3 dB, ce qui explique qu’on est pas loin de la cible. En plus, il n’y
a pas de 2™€ mode, ce qui veut dire que 'espace transformé est uniforme justifié par
I’absence d’erreurs d’alignement. Sur la figure 6.10 en bas, la méme remarque peut étre

faite sur le phone /mm/ avec un léger avantage pour l’approche QV.

Distortion between target and its estimated (JNF) on True-envelope based on PCA vectors-32 with GMMfsuurceZD'lsz':)mo" between target and its estimated (JNF) on Ti
140 ! T

120

100

Distortion between target and its estimated (JNF) on True-envelope based on PCA vectors-32 with GMM-s
140

Mean=3.0956

Std=2.478

8 10 12 14 16
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100
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Std=2.3843

dB

lope based on PCA

with JOINT-QV16

120

100

Mean=3.6409
Std=2.6345
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pe based on PCA

25

with JOINT-QV16

100

dB
DurcezDiﬂ%mU" between target and its estimated (JNF) on T
T

lean=3.1672
Std=2.0603

14

F1GURE 6.10 — Transformation de la True-envelope basée sur le modéle PCA. En haut,
appliquée sur un phone voisé /ai/ respectivement avec un GMM (& gauche) et un QV (a
droite). En bas, appliquée sur un phone non-voisé¢ /mm/ respectivement avec un GMM
(a4 gauche) et un QV (a droite).
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6.4.4.3 Reconstruction des enveloppes transformées

Sur les figures 6.11,6.12,6.13,6.14,6.15,6.16 et 6.17, on présente 'efficacité de la trans-
formation par QV conjoint appliquée & la PCA/True Envelope. On constate sur ces
figures (6.11 et 6.15) que l’enveloppe transformée pour les phones /aa/ et /ai/ se rap-
prochent de l'enveloppe cible. Pour les phones non-voisés (/jj/, /ch/ et /mm/) voir
figures (6.12,6.13,6.14), dont I’enveloppe cible n’est pas réguliére, la transformée arrive

a se coller a la cible avec seulement 16 composantes.

0.015

T
transform
target

0.01- f\

ooost| || |
‘

L L
0 200 400 600 800 1000 1200

FIGURE 6.11 — Représentation de la True-envelope (transformée et cible) par modéle
PCA sur le phonéme /aa/ vecteur 100 (QV 64).

x10°

T
transform
target

f I I I
0 200 400 600 800 1000 1200

FIGURE 6.12 — Représentation de la True-envelope (transformée et cible) par modéle
PCA sur le phonéme /ch/ vecteur 100 (QV16 ).
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T
transform
target

L L L L
0 200 400 600 800 1000 1200

FIGURE 6.13 — Représentation de la True-envelope (transformée et cible) par modéle
PCA sur le phonéme /jj/ vecteur 50 (QV16 ).
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FIGURE 6.14 — Représentation de la True-envelope (transformée et cible) par modéle
PCA sur le phonéme /mm/ vecteur 100 (QV16 ).
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FIGURE 6.15 — Représentation de la True-envelope (transformée et cible) par modéle
PCA sur le phonéme /ai/ vecteur 100 et 250 (QV64).

La figure 6.16 représente I’enveloppe transformée du phone /in/. L’amplitude de I’en-
veloppe cible s’approche de la valeur zéro, pour cela on voit que ’enveloppe transformée

(QV 64) arrive tout de méme a s’approcher de la cible, malgré cette faible amplitude.

x10™

T
transform
target

251

I I I I I
200 400 600 800 1000 1200

FIGURE 6.16 — Représentation de la True-envelope (transformée et cible) par modéle
PCA sur le phonéme /in/ vecteur 150(QV64).
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Le cas le plus délicat concerne le phone /ss/ (voir figure 6.17) qui présente une
évolution aléatoire de son enveloppe. L’enveloppe transformée arrive tout de méme a

suivre la trajectoire de I'enveloppe cible.

x 10 x10°
45 T T T T T 12

transform
target

L L L L L 2 L L L L L
0 200 400 600 800 1000 1200 0 200 400 600 800 1000 1200

FIGURE 6.17 — Représentation de la True-envelope (transformée et cible) par modéle
PCA sur le phonéme /ss/ vecteur 100 et 200(QV512).

6.5 Conclusion

L’étude menée dans ce chapitre avait comme objectif principal d’utiliser un modéle
de True Envelope pour obtenir une haute qualité de voix transformée. Pour cela, le re-
cours aux techniques de réduction de dimension était indispensable avant d’appliquer les
méthodes de conversion. Notre choix s’est porté sur une technique PCA, cette derniére
se révele efficace dans la réduction et la reconstruction de données (32 composantes sont
utiles). On a appliqué notre modélisation sur deux types de modeles. Le premier, sur un
espace acoustique global sans séparation phonétique a priori. La distorsion moyenne de
transformation était de 'ordre de 7 dB. Le deuxiéme, sur un espace acoustique séparé
phonétiquement, c’est-a -dire en appliquant une fonction de transformation pour chaque
phone parmi 32. On a remarqué une baisse de la distorsion moyenne jusqu’a 3 dB. On
peut justifier cette baisse de 7 dB a 3 dB par trois facteurs :

— Bon alignement de trames entre la source et la cible en prenant en compte la

séparation phonétique (résolution du probléme de one to many).

— Pas de mélange entre trames voisés et non-voisés dans le corpus d’apprentissage.

— Efficacité de la PCA True Enveloppe due & la fonction d’uniformité de 'espace

acoustique pour une classe phonétique.
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Conclusion générale

L’étude que nous venons de réaliser au cours de cette thése porte sur le dévelop-
pement et la comparaison des systémes de transformation de la parole d’un point de
vue acoustique au niveau segmental. Nous adressons dans ce mémoire trois problémes

principaux auxquels nous avons cherché a obtenir une réponse :

— Le probléme du volume de données d’apprentissage et son influence sur les fonc-
tions de transformation a base de GMM.

— Le probléme d’alignement de données non-paralléles entre locuteurs source et
cible.

— Le probléme du dimensionnement de ’ensemble des paramétres de la fonction de

transformation.

Au cours du chapitre 3, nous avons étudié le probléme du volume des données né-
cessaires & ’apprentissage et son influence sur les fonctions de transformation & base de
GMM. Les techniques de transformation linéaire malgré la saut de qualité obtenu par
rapport au codebook VQ, présentent quelques défauts, tel le surlissage (oversmoothing),
le probléme de distorsion spectrale ou encore le sur-apprentissage (overfitting) observée
face & peu de données d’apprentissage. Dans un premier temps, nous avons suggéré de
prendre ces questions en considération de maniére & adapter la stratégie d’apprentissage
des fonctions de conversion. A cet effet, nous nous sommes inspirés des idées proposées
par les approches qui combattent l'effet de surlissage et de les cadrer dans un contexte
d’optimisation des parameétres de transformation linéaires par GMM de maniére & ré-
duire ce phénoméne de sur-apprentissage. Nous avons réussi a concevoir deux modéles
simplifiés de transformation linéaire par GMM, Gamma-vector et Gamma-scalar, I’avan-
tage de ces deux modéles est qu’ils représentent moins de paramétres libres par rapport
aux solutions de I’état de ’art. Par une étude comparative entre nos modeéles et les mo-
déles proposées dans ’état de 'art, nous avons remarqué que les fonctions de conversion
avec moins de parameétres libres résistent bien & 'effet de sur-apprentissage sans dégra-

der fortement les performances. Cette observation, nous a emmené dans un deuxiéme
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temps & étudier le comportement de ces fonctions sous l'effet de la réduction du volume
de données d’apprentissage. Les résultats obtenus ont révélé que sous 'influence de peu
de données d’apprentissage, certaines fonctions de conversion sont sur-dimensionnées et
n’arrivent pas & générer de bon scores de conversion.Si on essaye de maintenir un score
de conversion satisfaisant en réduisant le volume de données d’apprentissage, le nombre
de paramétres libres doit étre également réduit. Obtenir des solutions optimales permet
& la fois d’obtenir des fonctions avec un coiit d’implémentation plus efficace et apporte
une stabilité dans la phase d’estimation des paramétres pour des situations ol peu de

données sont disponibles par locuteurs.

Dans le chapitre 4, dans un contexte de données non-paralléles, nous avons proposé
une nouvelle méthode d’appariement ayant pour objectif de nous départir de la DTW.
Le but est de trouver une solution équivalente & la DTW en terme de performance des
fonctions de conversion, mais sans nécessiter 1'usage de corpus paralléles. La technique
utilisée, Svg-Tree, entre dans la catégorie d’appariement de classes Class mapping. Elle
repose sur une décomposition hiérarchique et une mise en correspondance progressive
des espaces acoustiques entre locuteurs source et cible. Les bases alignées sont obtenues
en utilisant deux types de correspondance : SvgTreeT et SvqTreeC, qui représentent
respectivement une correspondance entre vecteurs source et cible et une correspondance
entre vecteurs sources et centroides cibles. Appliqué sur un corpus de données paralléles,
I’appariement obtenu permet d’obtenir des scores de conversion de 'ordre des méthodes
d’appariement par DTW. Et bien entendu cette approche est applicable 14 ou la DTW

ne 'était pas.

Au cours de la deuxiéme partie du méme chapitre, nous avons voulu tester 'influence
des techniques d’alignement temporel dynamiques (DTW) sur la conversion de voix qui
se trouvent fortement éloignées d’un point de vue supra-segmental (notamment la vitesse
d’élocution différente). Dans ce contexte nous avons proposé deux bases de locuteurs :
une premiére propose un style d’élocution éloigné entre locuteurs source et cible et une
seconde propose un style d’élocution rapproché entre les deux locuteurs. Sur la premiére
base, les scores observés par application de la DTW sont moins bons que par application
de SvqTree, cela provient essentiellement de la différence de style d’élocution entre les
locuteurs source et cible. Sur la deuxiéme base, les scores avec la DTW et le SvqTree sont
proches. De plus, sur les deux bases étudiées, la variance globale sur les locuteurs source
et cible est supérieure dans le cas I’alignement DTW que SvgTree. En conséquence, nous
avons déduit que le style d’élocution et la variance globale liée au mode d’alignement

peut influencer la qualité de transformation.
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Dans le chapitre 5, notre but était de valider ’hypothése de (sur/sous)-dimensionnement

de ’ensemble des paramétres de transformation et son influence sur la qualité de trans-
formation en fonction du volume de données d’apprentissage. On a vu dans le chapitre 3
que les modéles de transformation linéaire contenant peu de parameétres libres sont plus
stables lorsqu’on diminue la quantité de données d’apprentissage. Nous avons donc cher-
ché a vérifier si maintenant un modéle non linéaire pouvait améliorer les performances
de conversion, notamment lorsque le nombre de paramétres est faible. Pour cela, nous
avons opté pour le choix d’une transformation non-linéaire avec des fonctions & base
radiale. Ce modéle contient moins de parameétres libres et il est plus efficace avec peu
de données d’apprentissage. D’apreés les résultats obtenus sur une base d’apprentissage
constituée de seulement 2 phrases (en moyenne 4 secondes d’enregistrement), 'approche
non-linéaire par RBF donnent des scores de conversion meilleurs par GMM.

Chapitre 6 nous avons proposé un modeéle permettant d’estimer ’enveloppe spec-
trale. Ce modéle s’appuie sur les parameétres issus d’une projection PCA a partir d"une
modélisation de type true-envelope. Notre recours a la PCA répond a la nécessité de
réduire la dimension des paramétres sur lesquels on va appliquer les méthodes de trans-
formation. Dans une premiére étape, nous avons appliqué le modéle PCA /true-envelope
sur un espace acoustique composé de plusieurs phrases en appliquant une seule fonc-
tion de transformation de type GMM ou QV sur cet espace. La distorsion moyenne de
transformation est alors de 'ordre de 7 dB. Dans une deuxiéme étape, on a appliqué
le modeéle PCA /true-envelope sur un espace acoustique, mais cette fois préalablement
partitionné en classes de phonémes. Pour chaque phone, on applique alors une fonction
de conversion de type GMM ou QV propre a la classe phonétique. En appliquant cette
nouvelle approche, la distorsion moyenne est passé de 7 & 3 dB. On peut justifier cette
baisse, par le fait que I’alignement maintenant limité a des segments de la longueur
d’un phone est plus efficace que sur des phrases. D’autre part, on évite la confusion
entre classes sonores notamment entre trames acoustiques voisées et non-voisées. Nous
pouvons conclure que le modele PCA /true-envelope est trés efficace lorsque les espaces
acoustiques source et cible sont préalablement séparées phonétiquement, l’appariement

n’en est que plus cohérent.

Perspectives

— La conversion de voix dans la plupart des SCV de l'état de 'art se fait trame
par trame, excepté quelques travaux comme la technique développée par (Toda et

Tokuda, 2007) qui vise & maximiser la vraisemblance sur une trajectoire spectrale.
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Prendre en compte la séquence temporelle des trames est un avantage important
pour la qualité de la conversion. Par exemple, I’étude de (P. et Akagi, 2009) pro-
pose un modele basé sur une décomposition temporelle (TD) Time Decomposition
qui tient compte de I’évolution temporelle de la parole pour faire face aux dis-
continuités spectrales. Dans ce contexte, nous pourrions proposer un modéle de
conversion qui repose sur un TDNN (Time Delay Neural Network). Ce dernier
est utilisé dans les systémes de reconnaissance de la parole, il permet & la fois
de modéliser la durée de la séquence de trames & convertir et d’assurer en méme
temps la génération des vecteurs de transformation spectrale.

La haute qualité du signal de parole converti est liée & la prise en compte de la par-
tie résiduelle comme cela a été proposé dans (Kain, 2001). Un systéme performant
doit tenir compte de cette composante. On doit donc pouvoir modéliser cet espace
résiduel par une fonction de conversion particuliere. Cette fonction compléte la
tache de la fonction de conversion principale sur la partie non-résiduelle.

Dans le contexte de I'alignement de données non-paralléles par SvqTree, quelques
améliorations peuvent étre proposées. La premiére consiste & remplacer la dis-
tance euclidienne minimale entre centroides par une mesure de divergence de
type Kulback-Leibler. L’avantage c’est qu’en utilisant les distributions de proba-
bilité, les vecteurs de parameétres ont tendance & étre mieu classés. La deuxiéme,
on propose d’appliquer la méthode SvgTree par classe phonétique. Ces classes
phonétiques sont issues des espaces acoustiques source et cible.

Nous avons focalisé notre étude sur les transformées appliquées a peu de données
d’apprentissage. Une autre alternative qui nous semble intéressante, concernerait
I’étude de transformées sur un espace acoustique qualifié de nécessaire. C’est-a-
dire trouver un espace acoustique/phonétique optimal qui conduise & une trans-
formation source-cible efficace. Dans ce cadre, le processus de conversion ne serait
appliqué que sur certains segments sonores.

La qualité de la transformation passe par la qualité de l'alignement obtenu entre
les vecteurs spectraux source et cible. Proposer des solutions au probléme de
One-to-many comme a été noté dans (Godoy et al., 2009), pourrait étre une piste

prometteuse.
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A Estimation du modéle Gamma-scalar

On considére que

Flan) = er\r/{:l Pm(xn)(u(m,Y) + (@ — M(m,X)))
I est la matrice identité de taille gq.

Donc I(CL‘n — ,u(m’X)) = (fL'n - M(m,X))

Ensuite la fonction de conversion F(z,) devient

]:(x’fl) = Zi\n/lzl Pm(xn)(u(m,Y) + ’)’(.I'n - :U’(m,X)))

L’erreur carrée correpsond & :

et =30 lyn — F(x >r|2

= N e = oy Pra(@n) (m,y) + (@0 — tm,x))) |2

=N @ = M Pan) tm,y)) — V@0 — M) Po(@n) 1, x|

=N =N P ()i IPH7 =, Pon )i )] P~ 21—
> Pm<xn>u<m,y>>T<xn = o Pra(@n) tm x))

Le paramétre 7 est estimé en minimisant l’erreur carrée, cela correspond a :
d’y =0

L’expression dérivée est
62
CfiT = Zgzl 27”(‘7;71 - Zyz\r/{:l Pm(xn),u«(m,X))Hz - Q(yn - ZM P, ( ) H(m, Y))T(:En —
Zn]\;[:1 Pm(l‘n)/‘(m,X))

On obtient :
’}/ =
Zf:r:l(yn*Z%:l Pm(xn)ﬂ(m,Y))T(xn*Zm 1 Pm(xn)iu(m,X))
Zle(wn—Zﬁzl Pm(xn)#(m,x))T(xn—Z%:1 Pm(ffn)ﬂ(m,x))

||.]| :est la norme du vecteur, T" est I'indice de transposition.

B Estimation du modéle Gamma-vector

On considére que la fonction de conversion suit la forme suivante :

F(n) = 2%21 Pm(xn)(ﬂ(m,Y) + Dz — M(m,X)))
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yvw 0 0 . . 0

0 Y2 0
0
Tel que I' = 7
0
. Yg—1 O
0 0 0 . 0

Pour simplifier le processus d’optimisation, on projette la fonction de conversion par

dimension, on obtient par la suite

Flan) = XM Praan) 3y + 7 — 10 x)

Tel que j varie de 1 & q.

L’erreur carrée par dimension correspond a :
€5 = Yaa(yh — Flan))?
N . o . . .
= 21 Wn = Xmmt Prn(@n) (1, 3y + 5 (@0 = 110, x0)))?
J
(

= Y (W = S0y Pa(@n)id ) = 2@ = S0y Pa(@n)id,, 1))

)

SN

= 27]1\[:1(9% - 2%21 Pm(xn)ﬂgm,y))Q + '7]2' ("E% - 2%21 Pm(:zjn),u{ij))? — 2v; (y% -

St (@)t ) (@h = Sy Pn(@n) ], )

Le parameétre «y; est estimé en minimisant I’erreur carrée par dimension, cela correspond
a
de?

i R—
dry; 0

L’expression dérivée est :

Wé = 22[2142%'(33% - 27]\:{:1 Pm(xn)ﬂzmx))Q - 2(9% - Z%:l PM(*'ETL)/L%m,y))(l‘% -

Z%zl P, (xn)/lzmg())

On obtient donc :

v =
Eat (y%fof:l P’”(‘”")“fm,w) (’“JfZ%:l Pm(x”)ﬂgm,m)
X . 2
PPN <x¥z*2%:1 Pm(x”)“zm,x)>
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C Transformation non-linéaire par la méthode OLS

La méthodologie d’OLS Orthogonal Least Square est la suivante, on apprend le

modele de la fonction de transformation y pour la ¢ dimension :

k=m
v =04+ wki hi, 1 <i<g (31)
k=1
Tel que :
b® : est le biais pour la ™€ dimension de la cible.
wy,; : est le poids synaptique entre le k™¢ centre et la "¢ dimension de la cible.
m : représente le nombre de centres représentant la base d’apprentissage, ce nombre
est obtenu par un critére d’arrét.
hi : est le noyau & base radiale, généralement on choisit une gaussienne ou une thin
plate spline.
hi(x) = qﬁ(%), x est le vecteur de paramétres source.
ci, - est le centre choisit a partir de la base d’apprentissage des vecteur sources, on
le selectionne par un critére d’erreur maximale.
o : est la variance du k£™¢ champs récepteur.

Si on prend le modéle matriciel de 31, on obtient :

Y=PW+EFE
[yl ] [ hi(z')  ho(zh) B (zt) 1 1T w | [ e ]
y? hi(z?)  ha(z?) B (2?) 1 wo e?
1
1
= . +
1
1 Wi
i yN | i hi(z)  ho(zN) B (2N) 1 IR i eN |
tel que E : est le vecteur erreur
On pose
P=0A

0 représente I'image orthogonale de P
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A est la matrice triangulaire supérieure qui contient les coefficients d’orthogonalisa-

tion voir (Chen et al., 1989).

Donc, on aura :

Y=0AW+FE

on pose
G=AW

Donc on aura :

Y=0G+FE

Notons que H = 676

Les colonnes de 6 sont | une & une, donc H est une matrice diagonale,
avec des ¢léments hy, = 010y, k = 1..(m + 1)

Cette propriété rend OLS intéressante, la solution orthogonale g calculée par
g=H 9Ty
peut étre ré-écrite sous la forme suivante :

orYy
=== k=1. 1

Donc on ajoute au réseau un centre qui correspond a l'indice [ de la base :

9200
YTY )

L’erreur qui correspond au centre choisit est :

Iy = argmaz(

920,07
YTY )

erry = max(

et on trouve la solution recherchée W suivant le systéme triangulaire :

o~

AW =G

Il faut signaler que l'apprentissage est incrémental, & chaque itération on ajoute

un centre et on calcule les poids correspondant, jusqu’a atteindre un seuil d’arrét, en

respectant la condition suivante :

k=m
1-— Z erry > seuil
k=1
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Résumé

Le travail effectué dans cette thése présente une évaluation des techniques de trans-
formation de voix & base de GMM. Ces techniques de transformation linéaires malgré
leurs qualité obtenue, elles ne manquent pas de quelques défauts, on peut noter le
surlissage (oversmoothing), le probléme de distorsion spectrale et le sur-apprentissage
(overfitting). Dans un premier volet, nous avons pris en compte ces questions pour
adapter la stratégie d’apprentissage des fonctions de conversion. La premiére c’est la
réduction du nombre des paramétres libres de la fonction de conversion. La deuxiéme
considére que les solutions par transformation linéaire sont instables face au peu de
données d’apprentissage, d’ou le recours aux modeéles de transformation non-linéaire de
type RBF. Dans un deuxiéme volet, pour apprendre la fonction de conversion, on a
besoin d’aligner les données issues des locuteurs source et cible, or dans la plupart du
temps ces données ne sont pas paralléles. Notre proposition consiste & correspondre ces
données via une représentation récursive d’un arbre binaire, dont la profondeur dépend
du volume des données d’apprentissage. Dans un dernier volet, pour obtenir une haute
qualité de voix, l'utilisation d’'un modéle de true-envelope est nécessaire. Pour cela, le
recours aux techniques de réduction de dimension par PCA est indispensable avant
d’appliquer les méthodes de conversion. Cette solution s’avére plus efficace lorsqu’on
applique les méthodes de transformation sur différentes classes phonétiques.

Mots-clés : Conversion de voix, Apprentissage, Alignement, Classification, segmen-
tal, GMM, RBF, Quantification vectorielle, True-envelope, Classes phonétiques

Abstract

This work presents an experimental evaluation of various voice transformation tech-
niques based on GMM models. These linear transforms, despite their quality obtained,
they fail to some defects specially the oversmoothing effect, the problem of spectral dis-
tortion and the overfitting. In a first part, we proposed taking these issues into account
to adapt the learning strategy of the conversion functions. The first main idea is to
reduce the number of parameters describing the conversion function. The second idea
considers the solutions based on linear transform are unstable face to the lack of training
data, hence the recourse to non-linear transform model like RBF. In a second part to
learn the conversion function, we need to align data from the source and target speakers,
however in most cases these data are not parallel. We propose in this context to map
the source and target data using a recursive representation of binary tree, whose depth
depends on the learning data size. In the last part, to get a high voice quality, we have
proposed a model of parameters issued from the PCA projection on the true envelope.
We have conclude that this model is more efficient when we apply the transformation
functions on different phonetic classes.

Keywords : Voice conversion, Learning, Alignment, Classification, segmental, GMM,
RBF, Vector quantization, True envelope, Phonetic classes



